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Resumo 

 

O trabalho discorre sobre a modelagem da dinâmica de lasers semicondutores de 

pontos quânticos (LPQ), uma nova classe de dispositivos eletrônicos com possibilidade 

de aplicações em telecomunicações e na medicina. O uso de LPQs requer atualmente a 

utilização de modelos tradicionais de equações de taxa ou em modelos de descrição de 

microestados, ambos são complexos e com elevados custos computacionais. Para a 

modelagem proposta neste trabalho, foram utilizadas amostras experimentais da potência 

óptica de saída do laser no estado fundamental (Ground State — GS) e no estado excitado 

(Excited State — ES) para temperaturas de operação de 20ºC, 40 ºC e 50 ºC. Redes 

Neurais Artificiais (RNA) como o Perceptron de Múltiplas Camadas (Multilayer 

Perceptron — MLP), Máquina de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machine — 

ELM) e Redes com Estados do Eco (Echo State Network — ESN) foram utilizadas como 

modelos de predição. Foi investigada também a aplicação das RNAs em conjunto com o 

Modelo Não-Linear Autoregressivo com Entradas Exógenas (Nonlinear AutoRegressive 

models with eXogenous inputs — NARX), onde as RNAs se apresentam como alternativa 

na estimação da não linearidade do modelo. Os resultados revelaram excelente 

previsibilidade com erros da ordem de 3,79% e um baixo custo computacional quando 

comparado às técnicas tradicionais. 

 

Palavras-chave: Laser Semicondutor de Pontos Quânticos, Predição de Séries 

Temporais, Modelagem de Sistemas Dinâmicos, Perceptron de Múltiplas Camadas, 

Máquina de Aprendizado Extremo, Redes com Estados do Eco e Modelo Não-Linear 

Autoregressivo com Entradas Exógenas. 

  



Abstract 

 

The work deals with the modeling of the dynamics of quantum dots semiconductor 

lasers, a new class of electronic devices with the possibility of applications in 

telecommunications and medicine. The use of quantum dots semiconductor lasers 

currently requires the use of traditional models of rate equations or models of description 

of microstates, both are complex and with high computational costs. For the modeling 

proposed in this work, we used experimental samples of the laser output optical power in 

Ground State and Excited State at operating temperatures of 20ºC, 40ºC and 50ºC. 

Artificial Neural Networks (ANN) such as Multilayer Perceptron, Extreme Learning 

Machine and Echo State Networks were used as predictive models. It was also 

investigated the application of ANNs in conjunction with the Nonlinear AutoRegressive 

Models with eXogenous inputs (NARX), where the ANNs present themselves as an 

alternative in the estimation of the nonlinearity of the model. The results showed excellent 

predictability with errors of the order of 3.79% and a low computational cost when 

compared to traditional techniques. 

 

Keywords: Quantum Dot Semiconductor Laser, Time Series Prediction, Dynamic 

Systems Modeling, Multilayer Perceptron, Extreme Learning Machine, Echo State 

Network and Nonlinear Autoregressive Models with Exogenous inputs. 
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1. INTRODUÇÃO 

1.1. RELEVÂNCIA DO TEMA 

 

Laser de pontos quânticos semicondutores (LPQ) compõem uma recente classe de 

dispositivos que se apresenta como alternativa para aplicações em telecomunicações e na 

medicina. Durante o desenvolvimento de uma nova fonte de laser, um passo importante 

consiste na modelagem dos dispositivos a serem construídos. Isto requer o uso de bons 

métodos, capazes de incorporar os efeitos causados por vários dos fenômenos físicos 

presentes em dispositivos reais, permitindo que o modelo desenvolvido auxilie na 

interpretação de resultados experimentais ou na sua previsão. 

As modelagens mais usuais do LPQ são o modelo baseado em descrição de 

microestados e o modelo baseado em equações de taxa (KANTNER, MITTNENZWEIG 

e KOPRUCKI, 2017), porém ambos necessitam de um grande esforço computacional 

devido à complexidade da modelagem. O primeiro método utiliza mecânica quântica na 

descrição do sistema (GRUNDMANN, HEITZ, et al., 1997) e o segundo, mais simples 

do que o primeiro, utiliza uma descrição de dinâmica de populações (SUGAWARA, 

HATORI, et al., 2005). 

Neste contexto, com a finalidade de se obter uma predição precisa, comparável as 

duas modelagens tradicionais, porém com um custo computacional substancialmente 

menor, o que facilita o desenvolvimento e disseminação da tecnologia. Este trabalho 

propõe realizar a predição através de uma modelagem com redes neurais artificiais (RNA) 

para a estimação da não linearidade de um Modelo Não-Linear Autoregressivo com 

Entradas Exógenas (Nonlinear AutoRegressive models with eXogenous inputs — 

NARX). Foram utilizados modelos como o Perceptron de Múltiplas Camadas (Multilayer 

Perceptron — MLP) (AGUIRRE, 2015), Máquina de Aprendizado Extremo (Extreme 

Learning Machine — ELM) (HUANG, ZHU e SIEW, 2006) e Redes com Estados do Eco 

(Echo State Network — ESN) (JAEGER, 2010), além de modelos híbridos ESN, como os 

modelos ABC-ESN e PSO-ESN, que utilizam os algoritmos de otimização Colônia 

Artificial de Abelhas (Artificial Bees Colony — ABC) (KARABOGA, 2005) e 

Otimização por Enxame de Partículas (Particle Swarm Optimization — PSO) 

(KENNEDY e EBERHART, 1995), e o modelo híbrido ESN-ELM (BUTCHER, 

VERSTRAETEN, et al., 2010) visando incrementar os resultados obtidos com a ESN. 
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1.2. OBJETIVO GERAL 

 

O objetivo deste trabalho é propor modelos representativos da dinâmica não linear 

de lasers de pontos quânticos semicondutores utilizando uma modelagem por redes 

neurais artificiais. 

 

1.3. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

Os objetivos específicos desse trabalho são: 

 Estudar o comportamento dinâmico de LPQ para diferentes configurações 

experimentais; 

 Estudar técnicas de modelagem para sistemas não lineares (e.g., NARX); 

 Estudar os mais recentes modelos de RNAs e verificar quais tipos mais se 

adequam para a modelagem do LPQ; 

 Desenvolver uma ferramenta de software utilizando RNA para a 

simulação de lasers de pontos quânticos em modo contínuo que possa ser 

rapidamente treinada a partir dos dados experimentais e também gerar um 

resultado de predição mais rapidamente que os modelos tradicionais. 

 

1.4. JUSTIFICATIVA 

 

Tradicionalmente, a comunidade científica trata o problema da modelagem de 

LPQ a partir de duas principais vertentes a saber: o modelo baseado em descrição de 

microestados (GRUNDMANN, HEITZ, et al., 1997) e o modelo baseado em equações 

de taxa (SUGAWARA, HATORI, et al., 2005). 

Embora leve a resultados mais precisos em termos de capacidade de predição, o 

modelo baseado em descrição de microestados envolve uma descrição que recai na 

mecânica quântica, sendo, portanto, preferido entre a comunidade de físicos (SANTOS, 

SIMAS FILHO e THÉ, 2016). 
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O modelo baseado em equações de taxa, por outro lado, é substancialmente mais 

simples e intuitiva, pois consiste numa descrição de dinâmica de populações, sendo mais 

utilizada na comunidade de engenheiros (SANTOS, SIMAS FILHO e THÉ, 2016). 

O inconveniente desta segunda abordagem recai justamente na capacidade de 

reproduzir resultados ou de prever comportamentos. Uma vez que isto é indispensável 

para, e.g., realizar procedimentos de extração de parâmetros, auxiliar no projeto de 

dispositivos, ou mesmo em ferramentas de simulação assistida em ambiente CAD. Na 

prática o que se faz é aprimorar a descrição do sistema físico mediante aumento do 

número de equações de estado que descrevem o dispositivo (THÉ, 2010). 

Inevitavelmente, isto leva a um significativo aumento do esforço computacional nas 

tarefas de estudo numérico de desempenho do laser, o que dificulta sobremaneira a 

obtenção de resultados confiáveis com pouco tempo de processamento.  

Justamente nesse contexto, o presente trabalho encontra espaço, pois busca por 

modelos alternativos de aprendizado de máquina capazes de reproduzir e/ou prever as 

características de desempenho de LPQs em operação contínua e pulsada. 

Uma alternativa a se buscar neste contexto, é a adoção de modelos que bem 

representassem a dinâmica não-linear existente na resposta destes dispositivos às entradas 

em degrau e impulso, de tal modo que seu comportamento temporal pudesse ser previsto. 

Isto seria importante porque a curva Potência vs. Corrente (P-I) poderia ser simulada, 

além do que, as características dinâmicas de desempenho (como sobressinal, tempo de 

acomodação, fator de amortecimento etc.) poderiam ser estimadas, juntamente com as 

características dos pulsos (largura a meia-altura, potência de pico, taxa de supressão), em 

caso de investigação de operação pulsada. Em outras palavras, isto significa fazer a 

identificação do sistema laser a partir de amostras de entrada e saída, as quais são 

respectivamente entendidas, em primeira aproximação, como a corrente elétrica de 

alimentação do dispositivo, e a potência ótica resultante do LPQ. 

A consideração mencionada implica conceber o laser sob acionamento direto 

como um sistema de entrada múltipla e saída única (Multiple Input - Single Output — 

MISO) (AGUIRRE, 2015), que pode ser bem descrito em tempo discreto pelo modelo 

NARX (AGUIRRE, 2015), um mapeamento não-linear que utiliza como entradas os 

valores atuais e passados do sinal de entrada e os valores atrasados do sinal de saída, 

produzindo uma estimativa da saída atual do sistema (ALAZRAI e LEE, 2012). 

Uma abordagem para a estimação da não-linearidade do NARX é utilizar uma 

RNA e, mais especificamente, no presente trabalho, foi investigada utilização de 
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arquiteturas de RNA do tipo ELM, ESN, ABC-ESN, PSO-ESN, ESN-ELM e MLP, 

perpassando pelo ciclo do fluxograma simplificado (Figura 1.1), até determinar o modelo 

ideal para a predição do laser. 

 

 

Figura 1.1 - Fluxograma Simplificado da Heurística. 

 

1.5. ORGANIZAÇÃO DA DISSERTAÇÃO 

 

Esta dissertação está organizada em sete capítulos e encontra-se com uma 

distribuição de acordo com a seguinte estrutura: 

 Capítulo 2: é iniciada a fundamentação teórica, com a definição do LPQ, 

suas características, aplicações além de exemplificação de modelagens de 

sua dinâmica já existentes; 

 Capítulo 3: é apresentada a definição de séries temporais, a problemática 

da central do trabalho, a predição, e o passo-a-passo para a identificação 

de sistemas dinâmicos, fundamental para o detalhamento da metodologia 

do trabalho; 

 Capítulo 4: detalha as três diferentes RNAs utilizadas no trabalho: ELM, 

ESN e MLP, além do modelo híbrido ESN-ELM, e adicionalmente os 

algoritmos baseados em exames, utilizados no trabalho em um tentativa 

de otimizar os resultados obtidos com a ESN; 

Conjunto 
de Séries 

Temporais

RNA
Algoritimo 

de 
Otimização

NARX
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 Capítulo 5: é dedicado à apresentação dos dados experimentais utilizados 

no trabalho, além da metodologia usada; 

 Capítulo 6: são discutidos os resultados obtidos com os modelos 

propostos, iniciando-se pela avaliação dos resultados globais, e 

posteriormente é realizada uma análise dos resultados específicos do 

melhor modelo escolhido; 

 Capítulo 7: são expostas as conclusões da dissertação além de 

recomendações para trabalhos futuros que poderão apoiar-se nos 

resultados obtidos e ampliar sua gama de aplicações; 

 No Anexo são apresentados os resumos dos trabalhos publicados oriundos 

da pesquisa realizada. 
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2. LASER SEMICONDUTORES DE PONTOS QUÂNTICOS 

2.1. INTRODUÇÃO 

 

O tópico presente inicializa a fundamentação teórica necessária a este trabalho, 

com a definição do laser semicondutor de pontos quânticos, suas características e 

aplicações (e.g., geradores de pulsos óticos, lasers de alta potência etc.), assim como, a 

apresentação de estudos que resultaram nas diversas modelagens existentes 

 

2.2. DEFINIÇÕES E CARACTERÍSTICAS 

 

Os semicondutores distinguem-se de outros materiais por terem na estrutura 

eletrônica uma faixa de energia (gap) entre a faixa de energia ocupada mais alta (a banda 

de valência) e a banda de energia mais baixa não ocupada (a banda de condução), ilustrada 

na Figura 2.1. Bandgap de um semicondutor é medido entre o topo da banda de valência 

e o fundo da banda de condução e é chamado direto se esses extremos coincidirem no 

momento (e.g., GaAs) e chamados de indiretos se não coincidirem (Si) (HOOGLAND, 

2008). 

 

Figura 2.1 - Classificação dos sólidos com relação à banda de energia. Fonte: (SILVA , 2010). 

Há uma variedade de diferentes semicondutores e a Figura 2.2 ilustra as 

características de quatro arranjos estruturais distintos: bulk, poços quânticos, fios 

quânticos e pontos quânticos. Na Figura 2.2 (a), os portadores podem se movimentar 
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livremente nas três dimensões espaciais, não apresentando confinamento quântico, logo 

sua densidade de estados é continua. Entretanto, na estrutura ilustrada na Figura 2.2 (b) 

há restrição na movimentação dos portadores em uma das dimensões, resultando na 

alteração da densidade de estados, fazendo-a deixar de ser contínua. Assim, a terceira 

estrutura (Figura 2.2 (c)) é o resultado do confinamento em duas dimensões e o ponto 

quântico (Figura 2.2 (d)) seria a limitação nas três dimensões espaciais (ALVES, 2016). 

Assim, o modelo estrutural de semicondutor de ponto quântico (PQ) é definido 

como qualquer sistema capaz de confinar portadores de carga nas três dimensões 

espaciais, sendo seu tamanho na ordem de nanômetros, possuindo impacto direto nas suas 

propriedades ópticas, como, por exemplo, quanto menor seu tamanho, maior o 

espaçamento entre seus níveis de energia, se tornando semelhante a um átomo (ALVES, 

2016). 

 

Figura 2.2 - Diferença das características entre materiais semicondutores do tipo bulk, poço quântico, fio 

quântico e ponto quântico. Fonte: (HOOGLAND, 2008). 

Um forma de visualizar o processo de formação dos pontos quânticos em 

semicondutores é ilustrada na Figura 2.3. Inicialmente, a Figura 2.3 (a) apresenta 

separadamente uma representação das ligas do substrato (círculos pretos) e do filme 

epitaxial (círculos amarelos) com mesma estrutura cristalina e com Parâmetros de Rede 

(PR) similares (distância entre os círculos vizinhos), demonstrando um crescimento 
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coerente, onde o material depositado adota naturalmente o mesmo PR que o do substrato, 

fazendo o filme crescer camada por camada, (PAGNOSSIN, 2008). 

Em seguida, a Figura 2.3 (b) ilustra o regime de crescimento bidimensional de 

Frank-van der Merwe (SILVA, 1999), em que o filme epitaxial cresce, sofrendo assim 

tensionamento mecânico, continuando com sua estrutura cristalina igual ao do substrato, 

até atingir uma espessura crítica, ilustrada na Figura 2.3 (c), em que a tensão se torna tão 

grande que não possa mais ser contida pelo filme, fazendo-o se reorganizar, formando 

pequenas ilhas tensionadas chamadas de pontos quânticos. 

Após o surgimento dos primeiros pontos quânticos, o crescimento é alterado para 

o regime de Stranski-Krastanov (SILVA, 1999), deixando de ser bidimensional para se 

tornar tridimensional. Já as camadas epitaxiais recém-depositadas que não são utilizadas 

para formar os pontos quânticos ficam sob a forma de um filme ultra-fino chamado 

Camada Molhada (Wetting Layer — WL) (C. SILVA, 2008). 

Figura 2.3 - Formação de Pontos Quânticos. Fonte: (PAGNOSSIN, 2008). 

Considerando especificamente os lasers semicondutores, dispositivos que 

possuem a capacidade de emissão estimulada de fótons para criar campos de luz coerentes 

e de alta energia, em sua forma mais simples, consistem em uma única junção pn dentro 

de uma cavidade de laser, formada por dois espelhos. Assim que a taxa de geração de 

fótons excede as perdas ópticas através dos espelhos da cavidade, o campo de luz é 

amplificado. Devido à diferença do índice de refração entre materiais semicondutores 

comuns e ar, atualmente as facetas semicondutoras fornecem refletividade alta o 
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suficiente para permitir o funcionamento do laser, sem a necessidade de cavidades 

dedicadas com espelhos (LINGNAU, 2015). 

Além de fornecer uma fonte confiável de luz monocromática constante e coerente, 

lasers semicondutores podem exibir uma grande variedade de dinâmicas de portadores 

eletrônicos diferentes (LARGER e DUDLEY, 2010 ), (ERNEUX e GLORIEUX, 2010), 

(LÜDGE, 2012) e (SORIANO, GARCIA-OJALVO, et al., 2013). O modelo mais simples 

de um laser semicondutor para descrever essas dinâmicas consiste em apenas duas 

equações (LINGNAU, 2015): 

 
𝑑

𝑑𝑡
𝑁(𝑡) = 𝐽 − 2𝑔(𝑁(𝑡) − 𝑁0)𝑆(𝑡) −

1

𝑇1
𝑁(𝑡) (2.1) 

 
𝑑

𝑑𝑡
𝑆(𝑡) = 2𝑔(𝑁(𝑡) − 𝑁0)𝑆(𝑡) − 2𝑘𝑆(𝑡) (2.2) 

O número do transportador de carga 𝑁 = 𝑁𝑒 + 𝑁ℎ descreve o número de elétrons 

e buracos, respectivamente, na parte ativa do laser e S é o número de fótons. O processo 

de pulsação é descrito por uma taxa de generalizada J, enquanto as perdas de carga são 

levadas em conta por um tempo de vida combinado 𝑇1. As perdas óticas são dadas pela 

taxa de perda de fótons 2𝑘. O termo 2𝑔(𝑁(𝑡) − 𝑁0)𝑆 representa a emissão estimulada 

de fótons, com 𝑁0 sendo o número de portadores de carga necessários para obter 

transparência do meio. O coeficiente g descreve o ganho linear, proporcional ao 

coeficiente de Einstein 𝐵𝑘. Assim que o ganho 2𝑔(𝑁(𝑡) − 𝑁0) compensa as perdas 2𝑘, 

a derivada temporal do número de fótons se torna positiva e a luz do laser é amplificada. 

No caso específico do LPQ, a Figura 2.4 ilustra o diagrama esquemático dos níveis 

de energia e da dinâmica de transporte de cargas, alvo do estudo, onde os portadores são 

injetados na Heteroestrutura de Confinamento (Separate Confinement Heterostructure — 

SCH), posteriormente migram para a WL, onde relaxam com uma taxa de 
1

𝜏𝑠
, em que 𝜏𝑠 

é o tempo de difusão no SCH. A partir da WL, que atua como reservatório comum, os 

portadores podem ser capturados pelos pontos de diferentes tamanhos, a uma taxa de 
1

𝜏𝑐
 

para o Estado Excitado (Excited State — ES), e em seguida para o Estado Fundamental 

(Ground State — GS) a uma taxa de 
1

𝜏𝑑
, sendo  𝜏𝑐 e 𝜏𝑑 os tempos de difusão no ES e no 

GS, respectivamente. 
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Figura 2.4 – Diagrama esquemático da banda de energia do LPQ na região ativa. Fonte: (GIOANNINI e 

MONTROSSET, 2007). 

Os portadores também podem escapar do GS de volta para o ES, a uma taxa 
1

𝜏𝑒𝐺𝑆

, 

e do ES para o WL, a uma taxa de 
1

𝜏𝑒𝐸𝑆

, em que 𝜏𝑒𝐺𝑆
 e 𝜏𝑒𝐸𝑆

 são os tempos de saída do GS 

e do ES, respectivamente. A recombinação pode ocorrer também através de processos 

radioativos e não radioativos da SCH, WL e com os outros estados de confinamentos, a 

uma taxa de 
1

𝜏𝑠𝑟
, 

1

𝜏𝑞𝑟
 e 

1

𝜏𝑟
, sendo 𝜏𝑠𝑟, 𝜏𝑞𝑟 e 𝜏𝑟 são os tempos de recombinação no SCH, WL 

e ES/GS, respectivamente. (GIOANNINI e MONTROSSET, 2007). 

Assim, a Figura 2.5 ilustra um série temporal gerada pela potência ótica de saída 

dos dois estados, resultante da aplicação de uma determinada corrente de limiar ao LPQ, 

em degrau após 36,5 ns do início do experimento, influenciada pela temperatura de 

operação. 

Figura 2.5 - POS a TO = 20ºC. (a) I = 102 mA (b) I = 140 mA. Fonte: Próprio Autor. 

 



CAPÍTULO 2   26 

2.3. APLICAÇÕES 

 

O fenômeno de quantização do espectro de energias, assim como o confinamento 

espacial de cargas nas três direções espaciais fazem com que o LPQ ofereça atributos 

superiores se comparados aos tradicionais dispositivos laser, tais como reduzida corrente 

de limiar e grande largura de banda (RAFAILOV, CATALUNA e SIBBETT, 2007; 

BIMBERG, 2003), possibilitando um ampla diversidade de aplicações do LPQ, como por 

exemplo: 

 Moduladores Dinâmicos (SCHWEIZER., JETTER e SCHOLZ, 2003); 

 Geradores de pulsos óticos a partir de q-switching e mode-locking 

(SUMMERS, REES, et al., 2007; RAFAILOV, CATALUNA e 

SIBBETT, 2005); 

 Lasers de alta potência (KRAKOWSKI, RESNEAU, et al., 2006); 

 A possibilidade de emissão a partir dos portadores de ambos os estados 

confinados permite a obtenção de fontes de banda larga (além de 75 nm) 

(DJIE, OOI, et al., 2007); 

 Fonte óptica para operação atérmica de placas de silício (NISHI, 

TAKEMASA, et al., 2017); 

 Comunicação óptica em datacenter (EZRA, LEMBRIKOV e 

ZARKOVSKY, 2017). 

 

2.4. MODELAGENS DO LASER DE PONTOS QUÂNTICOS 

 

Para analisar e auxiliar o projeto de fontes laser que tenham pontos quânticos na 

região ativa, é indispensável a construção de modelos numéricos eficientes, seja do ponto 

de vista da descrição da riqueza intrínseca dos processos físicos envolvidos, seja do ponto 

de vista do esforço computacional. 

Assim, inúmeros estudos foram desenvolvidos com esta finalidade desde o 

surgimento desta tecnologia de lasers. A seguir é apresentada uma cronologia de alguns 

trabalhos importantes nesta área: 
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 Em 1986 realizou-se uma pesquisa teórica detalhada sobre o ganho e o 

limiar de LPQs usando a teoria da matriz de densidade (ASADA, 

MIYAMOTO e SUEMATSU, 1986); 

 Em 1996 foi proposto um modelo para simular as características do laser, 

e equações explícitas para calcular a densidade de limiar (ASRYAN e 

SURIS, 1996); 

 Em 1997 desenvolveu-se o modelo baseado em descrição de microestados 

utilizando mecânica quântica (GRUNDMANN, HEITZ, et al., 1997); 

 Em 2000 foi concebido o modelo de equação de taxa multi-populacional 

para investigar como o efeito de alargamento homogêneo relacionado à 

temperatura afeta as características de LPQs (SUGAWARA, MUKAI, et 

al., 2000); 

 Em 2006 apresentou-se um modelo de relaxamento direto da portadora 

para simular as LPQs Arsenieto de Índio (InAs)/ Fosfeto de Índio (InP) e 

os resultados simulados foram encontrados em concordância com os 

experimentais (VESELINOV, GRILLOT, et al., 2006); 

 Em 2009 foi proposto o modelo de Circuitos Equivalentes, onde 

transformaram características do laser em elementos simples de circuitos 

elétricos, facilitando assim sua modelagem (YAVARI e AHMADI, 2009);  

 Em 2017 apresentou-se uma variante do modelo de Circuitos 

Equivalentes, porém transformando as equações de taxas em elementos de 

circuitos elétricos (LIN, YUAN, et al., 2017); 

 Em 2017 foi desenvolvido o modelo híbrido de equações de taxa 

utilizando a teoria da termodinâmica (KANTNER, BANDELOW, et al., 

2017). 

Com este breve resumo de propostas de modelagens da dinâmica LPQ, visualiza-

se que até o presente momento o interesse pela tecnologia continua em expansão, havendo 

a necessidade e espaço para propostas de novos modelos eficientes de predição, foco 

principal da dissertação. 
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2.5. CONSIDERAÇÕES 

 

Este capítulo introduziu parte da fundamentação teórica necessária à dissertação, 

com uma breve apresentação da definição, características e aplicações do LPQ, além de 

citar o histórico de algumas modelagens propostas desde o desenvolvimento da 

tecnologia. 
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3. MODELAGEM E PREDIÇÃO DE SÉRIES TEMPORAIS 

3.1. INTRODUÇÃO 

 

Neste capítulo serão apresentados aspectos importantes da análise e predição de 

séries temporais, juntamente com fundamentos de identificação de sistemas. 

 

3.2. SÉRIES TEMPORAIS 

 

Uma série temporal (ST) é qualquer conjunto de observações ordenadas no tempo 

(MORETTIN e TOLOI, 2006), ou seja, uma série temporal é simplesmente uma 

sequência de números coletados em intervalos regulares durante um período de tempo. A 

ordem dos dados é fundamental, diferentemente do que ocorre em modelos de regressão 

linear, onde a ordem das observações é irrelevante para a análise (MENEZES JÚNIOR, 

2012). 

Exemplos de STs: 

i. Valores diários da contaminação das praias de Salvador; 

ii. Valores diários da umidade relativa do ar de Brasília; 

iii. Índices mensais de reajuste do preço da gasolina; 

iv. Precipitação atmosférica anual na cidade de Itaberaba; 

v. Número médio anual de acidentes de carros nas estradas; 

vi. Variação da maré no Porto da Barra; 

As STs podem ser agrupadas nos seguintes tipos: 

i. Contínuas: Possuem valores infinitos entre dois valores quaisquer. O 

exemplo vi se enquadra nesta categoria; 

ii. Discretas: Podendo ser naturalmente discretas, como o valor médio da 

temperatura diária de uma cidade, ou obtidas através da amostragem de 

uma ST contínua em intervalos de tempos iguais Δt, essencial para a 

possibilidade de modelagem e predição da série. Exceto o exemplo vi, 

todos os demais são deste gênero de ST. 



CAPÍTULO 3   30 

Uma ST discreta pode ser representada pela forma genérica de uma sequência 

finita de valores de uma certa variável: 

 𝒚 ∈ ℝ, {𝑦(1), 𝑦(2), … , 𝑦(𝑁)} (3.1) 

sendo N a quantidade de amostras observadas. 

E segundo Morettin e Toloi (2006), a ST pode ser decomposta nos seguintes 

componentes: 

1. Tendência: mudança do nível médio da série temporal a longo prazo; 

2. Sazonal: alteração periódica que ocorre em períodos de tempo 

determinados, como exemplo, fenômenos naturais decorrentes de 

características meteorológicas; 

3. Cíclica: oscilação recorrentes, mas sem periodicidade determinada ou 

regular, deterministicamente previsíveis; 

4. Aleatória: modificação de natureza imprevisível (ruído). 

Consequentemente, segundo Menezes Júnior (2012), as STs podem ser 

classificadas como: 

1. Determinísticas: valores futuros podem ser determinados com precisão e 

absoluta certeza, sem a existência de componente aleatória; 

2. Estocásticas: Comportamento irregular gerado por um ruído aleatório 

existente no sistema, definindo-se como uma coleção de variáveis 

aleatórias ordenadas no tempo. 

Assim, ao se analisar uma determinada ST, deve-se focar na necessidade de 

descrever suas propriedades, como as detalhadas acima, e na determinação das diversas 

relações de dependência existentes, guiando-nos para a escolha de um modelo ideal com 

o qual obtemos as predições de valores futuros com base nos valores passados analisados. 

 

3.3. A QUESTÃO FUNDAMENTAL: PREDIÇÃO 

 

Matematicamente, a predição de uma ST pode ser vista pelo mapeamento 

𝑓: ℝ𝑝  →  ℝ,  em que a partir do vetor de regressão (MENEZES JÚNIOR, 2012): 

 𝒚(𝑛) = [𝑦(𝑛), 𝑦(𝑛 − 1), … , 𝑦(𝑛 − 𝑝 + 1)] (3.2) 
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em que 𝒚(𝑛)  ∈  ℝ𝑝, sendo 𝑝 a dimensão do vetor, deseja-se obter uma estimativa para a 

saída 𝑦(𝑛 + 1). 

A relação do estado atual 𝒚(𝑛) e seu próximo valor na ST é dada pela seguinte 

equação: 

 𝑦(𝑛 + 1) = 𝑓(𝒚(𝑛)) (3.3) 

sendo 𝑓(∙) uma função linear ou não linear. 

Assim, a questão pode ser considerada como o problema de encontrar uma função 

𝑓(∙) que fornecerá uma boa aproximação para os futuros valores da ST, através do 

seguinte modelo: 

 �̂�(𝑛 + 1) = 𝑓(𝒚(𝑛))  (3.4) 

sendo �̂�(𝑛 + 1) o valor estimado de 𝑦(𝑛 + 1) e 𝑓(∙) a aproximação de 𝑓(∙). 

Resultando em uma configuração básica de predição: 

 𝑦(𝑛 + 1) = 𝑓(𝒚(𝑛)) + 𝑒(𝑛)  (3.5) 

sendo 𝑒(𝑛) o erro da predição, normalmente utilizado para verificar a qualidade da 

aproximação, dado por: 

 𝑒(𝑛) = 𝑦(𝑛 + 1) − �̂�(𝑛 + 1) (3.6) 

A construção de um modelo preditivo para ST perpassa por um ciclo interativo 

formado pelas seguintes fases (MORETTIN e TOLOI, 2006): 

1. Especificação: uma classe geral de modelos é considerada para a análise; 

2. Identificação: podendo ser baseado na análise das funções de 

autocorrelação e autocorrelação parcial, ou no conhecimento prévio dos 

dados para definição do modelo mais adequado; 

3. Estimação: os parâmetros do modelo identificado são estimados; 

4. Validação ou Diagnóstico: consiste em realizar de testes e verificação dos 

índices de desempenhos escolhidos. 

Portanto, caso o modelo não tenha sucesso, é necessário retornar à fase de 

identificação, fase mais crítica do processo, segundo Morettin e Toloi (2006), já que é 

possível que vários modelos distintos se adequem à uma determinada ST, necessitando-

se, muitas vezes, utilizar do princípio da parcimônia, ou seja, o uso do modelo mais 

simples e com menos parâmetros. 
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3.4. IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS DINÂMICOS NÃO LINEARES 

 

A modelagem e identificação de sistemas dinâmicos não lineares é uma tarefa 

desafiadora porque os processos não lineares não compartilham muitas propriedades entre 

si, sendo assim, o maior problema é a universalidade: a capacidade de descrever uma 

gama diversa de classes estruturalmente diferentes de sistemas (NELLES, 2013). 

Como exemplo simples da tarefa de identificação e sistemas, Nelles (2013) ilustra 

na Figura 3.1 o processo, assumindo que é um modelo de saída única e múltiplas entradas, 

sendo 𝜇1(𝑘), 𝜇2(𝑘) 𝑒 𝜇𝑝(𝑘) os valores das entradas do sistema (e do modelo), no instante 

𝑘, e 𝑛(𝑘) o ruído do modelo, enquanto 𝑦(𝑘) a saída do processo e 𝑦′(𝑘) a saída do 

modelo, cujos valores são comparados gerando o erro 𝑒(𝑘), que alimenta o modelo para 

os ajustes dos parâmetros e aumento de sua confiabilidade. 

 

Figura 3.1 - Identificação de Sistemas. Fonte: (NELLES, 2013). 

A Figura 3.2 ilustra o fluxograma das principais etapas para o sucesso da 

identificação do sistema. Inicia-se pela determinação do modelo de entradas, e em seguida 

é o sinal de excitação do sistema, no caso do laser, é a própria corrente de injeção. 

Posteriormente a arquitetura do modelo proposto é escolhida, necessitando-se considerar 

todas as limitações e objetivos do estudo. Sequencialmente, a representação da dinâmica, 

priorizando os modelos mais simples; a ordem do modelo proposto, evitando o aumento 

desnecessário de sua complexidade; a estrutura do modelo e sua parametrização. Finaliza-

se com sua validação, avaliando-se o desempenho do modelo, analisando se atende todas 

as expectativas, caso negativo, retorna-se as fases anteriores para novos ajustes e testes. 
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Figura 3.2 - Fluxograma de Identificação de Sistemas Dinâmicos. Fonte: (NELLES, 2013).  
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Todos as fases são descritas a seguir, detalhando todas as possibilidades 

consideradas nesta dissertação. 

3.4.1. Modelo de Entrada 

 

Esta primeira fase vai além da mera captação dos dados do sistema a ser estudado, 

segundo Nelles (2013), é fundamental determinar que informações devem ser priorizadas 

para sua modelagem e sua formatação, propondo as seguintes possibilidades: 

1. Todas as entradas: nos casos que sistemas com altas dimensionalidades 

e grande quantidade de parâmetros envolvidos; 

2. Combinações das entradas: diminuindo assim a quantidade da estratégia 

anterior, porém não necessariamente mais prático, em sistemas com 

muitas variáveis; 

3. Entradas selecionadas sem supervisão: análise através das componentes 

principais, descartando entradas de pouca relevância ao sistema; 

4. Entradas selecionadas com supervisão: análise focada na maximização 

do resultado, permanecendo apenas variáveis que aumentem a precisão do 

modelo proposto, porém de complexa realização em processo não lineares. 

3.4.2. Sinal de Excitação 

 

No passo seguinte, o da escolha do sinal de excitação do sistema para posterior 

coleta das informações de saída, é possível utilizar métodos de identificação 

determinísticos e estocásticos como o da resposta ao degrau, à função senoidal e ao ruído 

branco, neste caso é necessário um conhecimento prévio do processo e da proposta de 

modelo para a escolha mais apropriada (DANTAS, 2013). 

É importante armazenar as informações sobre as condições de operação que são 

cobertas pelo conjunto de dados de treinamento, a fim de poder avaliar a confiabilidade 

das previsões do modelo e possivelmente evitar, ou pelo menos limitar a extrapolação. 
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3.4.3. Arquitetura do Modelo 

 

Na terceira etapa, é necessário definir os critérios, muitas vezes subjetivos e de 

difícil escolha, para a determinação do modelo apropriado (NELLES, 2013). Abaixo 

segue uma lista de possíveis critérios: 

a) Aplicação pretendida: simulação, otimização, controle, detecção de 

falhas, predição, etc.; 

b) Problema de dimensionalidade: o número de entradas e saídas relevantes 

restringe a classe de arquitetura de modelo a ser usada; 

c) Quantidade e qualidade dos dados disponíveis: dados que são 

espalhados e ruidosos tendem a ter mais sucesso com modelos globais, que 

utilizam todo o conjunto de amostras disponíveis. Os modelos globais são 

mais tendenciosos a média e menos suscetíveis a ruídos, do que locais, que 

são focados em predizer comportamentos mais específicos, de um 

determinado subconjunto de dados; 

d)  Restrições no tempo de desenvolvimento, treinamento e teste: tempo 

de desenvolvimento, que é extremamente dependente do tempo de 

treinamento, demasiadamente longo pode dificultar o uso prático do 

modelo, inviabilizando o desenvolvimento da nova tecnologia; 

e) Restrição de Memória: para muitos processos cuja gama de dados a 

serem analisados é elevada, é uma restrição de capacidade computacional 

para a modelagem 

f) Ferramentas disponíveis: complexidade dos softwares e hardwares 

compatíveis; 

3.4.4. Representação Matemática da Dinâmica do Sistema 

 

Esta fase do processo de identificação da dinâmica do sistema é caracterizada pela 

escolha do modelo pretendido, sendo fundamental o prévio conhecimento do sistema para 

a tomada de decisão (NELLES, 2013). 

Assim, Aguirre (2015) descreve os seguintes tipos gerais de representações 

matemáticas: 
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a) Estáticos (variáveis sem quantificar sua dependência temporal, 

utilizando-se equações algébricas) e dinâmicos (utiliza-se equações 

diferenciais, cujas variáveis se alteram com o tempo); 

b) Discretos (representam a evolução do sistema em instantes de tempos 

discretos e descritos através de equações às diferenças) e contínuos 

(descritos por equações diferenciais e representam a evolução do sistema 

continuamente no tempo); 

c)  Monovariáveis (representam a relação causa e efeito de apenas um par 

de variáveis (Single Input, Single Output — SISO)) e multivariáveis 

(Única Entrada com Múltiplas Saídas (Single Input, Multiple Output — 

SIMO), Múltiplas Entradas com Única Saída (Multiple Input, Single 

Output — MISO), Múltiplas Entradas com Múltiplas Saída (Multiple 

Input, Multiple Output — MIMO)); 

d) Determinísticos (variáveis e parâmetros não são aleatórios) e estocásticos 

(variáveis aleatórias e saída provável dentro de uma função densidade de 

probabilidade condicional); 

e) Paramétricos (saídas e parâmetros numéricos) e não paramétricos 

(representações gráficas); 

f) Autônomo (não contém de forma explicita sinais de entradas gerais) e não 

autônomos (modelo com pelo menos uma variável geral). 

Iniciando-se a apresentação de algumas modelagens importantes e comumente 

utilizadas, segue a equação do modelo linear geral, do qual demais os modelos se 

originam: 

 𝑦(𝑘) =
𝐵(𝑞)

𝐹(𝑞)𝐴(𝑞)
𝑢(𝑘) +

𝐶(𝑞)

𝐷(𝑞)𝐴(𝑞)
𝑣(𝑘) = 𝐺(𝑞)𝑢(𝑘) + 𝐻(𝑞)𝑣(𝑘) (3.7) 

sendo 𝑞−1 o operador de atraso, de forma que 𝑦(𝑘)𝑞−1 = 𝑦(𝑘 − 1), 𝑣(𝑘) o ruído branco 

e 𝐴(𝑞), 𝐵(𝑞), 𝐶(𝑞), 𝐷(𝑞) e 𝐹(𝑞) os polinômios definidos por: 

 𝐴(𝑞) = 1 − 𝑎1𝑞−1 − ⋯ −  𝑎𝑛𝑦
𝑞−𝑛𝑦 (3.8) 

 𝐵(𝑞) = 𝑏1𝑞−1 + ⋯ +  𝑏𝑛𝑢
𝑞−𝑛𝑢 (3.9) 

 𝐶(𝑞) = 1 + 𝑐1𝑞−1 + ⋯ + 𝑐𝑛𝑣
𝑞−𝑛𝑣 (3.10) 

 𝐷(𝑞) = 1 + 𝑑1𝑞−1 + ⋯ + 𝑑𝑛𝑑
𝑞−𝑛𝑑 (3.11) 
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 𝐹(𝑞) = 1 + 𝑓1𝑞−1 + ⋯ + 𝑓𝑛𝑓
𝑞−𝑛𝑓 (3.12) 

sendo 𝑎1, 𝑎𝑛𝑦
, 𝑏1, 𝑏𝑛𝑢

, 𝑐1, 𝑐𝑛𝑣
, 𝑑1, 𝑑𝑛𝑑

, 𝑓1 e 𝑓𝑛𝑓
 constantes dos seus respectivos 

polinômios. 

A Figura 3.3 ilustra o modelo geral através de representação esquemática: 

Figura 3.3 - Representação esquemática do modelo geral. Fonte: (AGUIRRE, 2015). 

Ao se considerar os polinômios 𝐶(𝑞) = 𝐷(𝑞) = 𝐹(𝑞) = 1, na equação do modelo 

geral (Equação 3.7), obtém-se o modelo Autoregressivo com Entradas Exógenas 

(AutoRegresive with eXogenous inputs — ARX), com a seguinte equação simplificada: 

 𝑦(𝑘) =
𝐵(𝑞)

𝐴(𝑞)
𝑢(𝑘) +

1

𝐴(𝑞)
𝑣(𝑘) (3.13) 

Cuja representação esquemática é ilustrada na Figura 3.4: 

Figura 3.4 - Representação esquemática do modelo ARX. Fonte: (AGUIRRE, 2015). 

Já o modelo Autoregressivo (AutoRegresive — AR), nada mais é que um caso 

específico do modelo ARX detalhado acima, porém sem a entrada exógena, resultando 

na seguinte equação: 

 𝑦(𝑘) =
1

𝐴(𝑞)
𝑣(𝑘) (3.14) 
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Diferentemente do modelo ARX descrito anteriormente, o modelo Autoregressivo 

com Média Móvel e Entradas Exógenas (AutoRegresive Moving Average with eXogenous 

inputs — ARMAX), considera apenas os polinômios 𝐷(𝑞) = 𝐹(𝑞) = 1, na equação do 

modelo geral (Equação 3.7), resultando na equação: 

 𝑦(𝑘) =
𝐵(𝑞)

𝐴(𝑞)
𝑢(𝑘) +

𝐶(𝑞)

𝐴(𝑞)
𝑣(𝑘) (3.15) 

E ilustrada na Figura 3.5: 

Figura 3.5 - Representação esquemática do modelo ARMAX. Fonte: (AGUIRRE, 2015). 

E semelhante ao modelo AR em relação ao ARX, o modelo Autoregressivo com 

Média Móvel (AutoRegresive Moving Average — ARMA) é o caso especifico do 

ARMAX, porém com a ausência da entrada exógena (𝑢(𝑘) = 0), e comumente utilizado 

em modelagens de STs segundo Aguirre (2015), resultando na seguinte equação: 

 𝑦(𝑘) =
𝐶(𝑞)

𝐴(𝑞)
𝑣(𝑘) (3.16) 

3.4.4.1. Modelo Autoregressivo Não Linear com Entradas Exógenas 

 

Durante anos, a predição foi dominada por técnicas estatísticas lineares 

(MENEZES JÚNIOR, 2012), aplicando-se os modelos exemplificados acima, que 

assumem que a ST estudada é gerada por um processo linear, facilitando a análise e 

possuindo um baixo custo computacional. 

Dependendo da aplicação, a linearização do modelo da ST pode ser suficiente, 

porém muitas vezes é inadequado devido ao fato gerador da ST ser não linear, ou seja, 

numa gama de aplicações de STs, modelos lineares não são satisfatórios e as 

representações não lineares devem ser usadas (ZHANG, PATUWO e HU, 1998). 
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Para tais casos, um dos modelos possíveis é o modelo Autoregressivo Não Linear 

com Entradas Exógenas (Nonlinear AutoRegresive Model with eXogenous inputs — 

NARX) (ALAZRAI e LEE, 2012) que consiste em um mapeamento não-linear que utiliza 

como entradas os valores atuais e passados do sinal de entrada (usualmente chamado de 

entrada exógena) e os valores atrasados do sinal de saída (geralmente chamados de sinais 

regressivos), produzindo uma estimativa da saída atual do sistema, ou em outras palavras, 

uma variante do modelo ARX porém com um mapeamento não linear do sistema gerador 

da ST. 

A expressão abaixo, e ilustrada na Figura 3.6, apresenta o NARX para um sistema 

de entrada única e saída única: 

 𝑦(𝑘) = 𝜙[𝑦(𝑘 − 1), … , 𝑦(𝑘 − 𝑛); 𝑢(𝑘), … , 𝑢(𝑘 − 𝑚 + 1)] (3.17) 

em que 𝑢(𝑘) e 𝑦(𝑘) representam os valores de entrada e saída, respectivamente, do 

sistema no instante 𝑘, ao passo que 𝑚 e 𝑛 representam a ordem da entrada e da saída, e 

𝜙 representa a função de mapeamento não-linear. 

 

Figura 3.6 – Representação do NARX. Fonte: Próprio Autor. 

3.4.5. Ordem do Modelo 

 

Já na quinta etapa do processo de identificação de sistemas dinâmicos, a escolha 

da ordem do modelo a ser utilizado é tipicamente realizada através de uma combinação 

de conhecimento prévio e tentativa e erro. Com a abordagem de dinâmica externa, a 

escolha por uma ordem dinâmica mais alta do que do modelo aumenta a dimensionalidade 

do problema e, portanto, sua complexidade. 

Comparado com a identificação de sistema linear, ao lidar com sistemas não-

lineares, o usuário frequentemente pode ser forçado a aceitar dinâmicas 
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significativamente não modeladas escolhendo uma ordem de modelo muito baixa. A 

razão para isso é que existe uma compensação entre os erros introduzidos pela dinâmica 

negligenciada e o erro de aproximação estática. Como a complexidade geral do modelo é 

limitada pelo dilema de bias / variância, uma ordem alta do modelo pode resultar no 

aumento da imprecisão (NELLES, 2013). 

A Figura 3.7 ilustra as relações entre as funções objetivo 𝑓(·) e aproximativa 𝐹(·), 

mostrando como os erros estimativos (tendência ou bias) e a variância se acumulam. Para 

a obtenção de um bom desempenho global, é necessário que tanto o bias quanto a 

variância da função aproximativa sejam pequenos. Porém, em rede neurais, somente 

quando o tamanho da amostra de treinamento se torna infinitamente grande é que pode-

se esperar a eliminação da bias e da variância ao mesmo tempo, nos demais casos, o custo 

para um bias pequeno é uma grande variância, ou seja, o dilema bias / variância, e a 

consequência é uma convergência excessivamente lente (HAYKIN, 2008). 

Figura 3.7 - Ilustração das várias fontes de erro na solução do problema de regressão. Fonte: (HAYKIN, 

2008). 

Segundo Nelles (2013), modelos de baixa ordem geralmente são suficientes 

porque o erro do modelo é dominado pelo erro de aproximação causado por uma 

descrição imprecisa da não linearidade do processo. 

3.4.6. Estrutura e Complexidade do Modelo 

 

Muito mais difícil que a otimização dos parâmetros, a definição da estrutura e 

complexidade do modelo, pode ser automatizada através de algoritmos evolucionários ou 

modelos neuro-fuzzy, porém, há a dominância da escolha manual devido aos seguintes 

fatores (NELLES, 2013): 
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1. Longo tempo de treinamento; 

2. Grande número de parâmetros a determinar; 

3. Adequação limitada ou inadequação do modelo dinâmico; 

4. Limitação de software. 

3.4.7. Parâmetros do Modelo 

 

Nesta penúltima etapa, a escolha dos parâmetros do modelo é a mais simples e 

fácil de se automatizar, com uma grande quantidade de técnicas a serem utilizadas e com 

várias ferramentas disponíveis. Porém pode ser um grande desafio em casos com um 

grande número de parâmetros a serem otimizados, também ocorrem casos onde existem 

várias restrições, múltiplos objetivos e metas o que acaba dificultado o ajuste de 

parâmetros. 

Pode-se utilizar algoritmos de otimização lineares ou não lineares (GOLDBARG 

e LUNA, 2005) para a tarefa. Enquanto as técnicas lineares são totalmente automatizadas, 

os algoritmos não lineares, e.g., Colônia Artificial de Abelhas (Artificial Bees Colony — 

ABC) (KARABOGA, 2005) e Otimização por Enxame de Partículas (Particle Swarm 

Optimization — PSO) (KENNEDY e EBERHART, 1995) utilizados no presente trabalho, 

requerem algumas interações e parâmetros iniciais deverão ser determinados (NELLES, 

2013). 

3.4.8. Validação do Modelo 

 

Na última fase, a de validação do modelo, é onde se avalia se todas as decisões 

tomadas anteriormente obtiveram êxito na modelagem do sistema em questão, sendo um 

desafio a escolha do critério de avaliação para a tomada de decisão. 

A maneira mais fácil de validar o modelo é indicada por Nelles (2013) como a 

averiguação do modelo nos dados de treinamento, se os resultados já não forem 

satisfatórios, dificilmente o modelo será aceito, sendo necessário retornar para as etapas 

anteriores, como sugerido no fluxograma ilustrado na Figura 3.2, até se alcançar o 

almejado sucesso. 

Caso obtenha sucesso, é necessário avaliar posteriormente usando os dados de 

teste, separados dos de treinamento, de preferência utilizando métricas de desempenho 

definidas anteriormente, e assim, pode-se ter uma conclusão final sobre o método. 
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3.5. CONSIDERAÇÕES 

 

Este capítulo mostrou os conceitos básicos de séries temporais, predição e 

identificação de sistemas dinâmicos, perpassando por todas etapas necessários até o 

sucesso do modelo escolhido, além da descrição de algumas modelagens lineares e não 

lineares, especialmente do NARX, utilizado neste trabalho. 

Conceitos básicos descritos, porém, importantes, serão utilizados nos próximos 

capítulos. No capítulo seguinte será apresentada a teoria das redes neurais artificiais e dos 

algoritmos de otimização usados no trabalho. 
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4. INTRODUÇÃO ÀS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E 

AOS ALGORITMOS DE OTIMIZAÇÃO 

4.1. INTRODUÇÃO 

 

Este capítulo finaliza a fundamentação teórica necessária, com apresentação de 

aspectos relacionados à Redes Neurais Artificiais (RNAs), especificando os modelos 

Perceptron de Múltiplas Camadas (Multilayer Perceptron — MLP) (AGUIRRE, 2015), 

Máquina de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machine — ELM) (HUANG, ZHU 

e SIEW, 2006) e Redes com Estados do Eco (Echo State Network — ESN) (JAEGER, 

2010). São apresentados também os algoritmos de otimização baseados em enxames, 

detalhando o Colônia Artificial de Abelhas (Artificial Bees Colony — ABC) 

(KARABOGA, 2005) e a Otimização por Enxame de Partículas (Particle Swarm 

Optimization — PSO) (KENNEDY e EBERHART, 1995). 

 

4.2. MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

 

Uma abordagem para a estimação da não-linearidade de modelagens matemáticas 

de sistemas dinâmicos é utilizar uma RNA (AGUIRRE, 2015). RNAs são compostas por 

camadas de neurônios interconectados, onde a saída de um único neurônio com 𝑛 

entradas, segundo Aguirre (2015), pode ser definida por: 

 𝑦 = 𝑓 (∑ 𝑤𝑗𝑥𝑗 + 𝑏)

𝑛

𝑗=1

) (4.1) 

sendo que 𝑏 (bias) e 𝑤𝑗 são constantes e 𝑓(·) é chamada de função de ativação. 

Importante lembrar que em uma RNA multicamada, a saída de um neurônio é a 

entrada de outro neurônio, da camada subsequente. Sendo assim, a saída de uma rede com 

um único nó na camada de saída e uma camada oculta é uma função não linear nos 

parâmetros do tipo: 

 𝑦 =  𝑓𝑠  { ∑ 𝑤𝑖𝑓𝑖

𝑚

𝑖=1

(∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑗

𝑛

𝑗=1

+ 𝑏𝑖 ) +  𝑏𝑠} (4.2) 
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sendo 𝑓𝑠(·) a função de ativação do neurônio da camada de saída para uma arquitetura 

feedfoward de única camada oculta (Single Hidden Layer Feedforward Neural Networks 

— SLFNs) . Tal função não precisa ser igual a 𝑓𝑖(·), 𝑖 = 1 , … , 𝑚, que por sua vez, não 

precisam ser iguais entre si. 𝑏𝑠 é o termo de polarização do neurônio da camada de saída, 

𝑤𝑖 são os pesos da saída de cada neurônio da camada oculta e 𝑤𝑖𝑗 são os pesos da entrada 

𝑗, vista pelo i-ésimo neurônio da camada oculta. 

4.2.1. PERCEPTRON DE MÚLTIPLAS CAMADAS (MLP) 

 

A Figura 4.1 mostra o diagrama representativo de uma RNA MLP com duas 

camadas ocultas e uma camada de saída totalmente conectada, ou seja, todos os neurônios 

de cada camada da rede estão conectados com todos os neurônios da camada posterior, 

ressaltando que o sinal segue de maneira progressiva na rede, ou seja, da esquerda para a 

direita (HAYKIN, 2008). 

 

Figura 4.1 - Diagrama de uma RNA MLP. Fonte: (BOCCATO, 2013). 

Vale ressaltar que uma rede MLP deve ser treinada para a definição dos pesos 

sinápticos ideais, e assim, obter o resultado esperado na modelagem. Um método 

popularmente utilizado é o algoritmo de retropropagação do erro (error backpropagation) 

(HAYKIN, 2008), que possui basicamente duas fases: a primeira onde os pesos sinápticos 

da rede são fixados e a entrada se propaga através da rede, camada por camada, até a 



CAPÍTULO 4   45 

saída. Nesta fase as mudanças são confinadas na ativação potencial e das saídas dos 

neurônios da rede. 

Na segunda fase, ocorre a retropropagação, onde um sinal de erro é produzido e 

comparado com a saída desejada da rede. O sinal de erro resultante é propagado através 

da rede, novamente camada por camada, mas desta vez a propagação é realizada de trás 

para frente, resultando em ajustes sucessivos nos pesos sinápticos da RNA. (HAYKIN, 

2008). 

4.2.2. ELM (Extreme Learning Machine) 

 

Outra abordagem de RNA é a arquitetura de rede supervisionada ELM (HUANG, 

ZHU e SIEW, 2006), que é uma técnica de aprendizado para treinamento de RNA SLFNs 

e que aumenta a velocidade de aprendizado através da geração aleatória dos pesos de 

entrada e dos bias da camada oculta (PACÍFICO e LUDEMIR, 2012). 

O ELM foi proposto como um SLFN “generalizado” com a seguinte função de 

saída (HUANG e CHEN, 2007): 

  𝑓𝐿(𝑥) = ∑ 𝛽𝑖ℎ𝑖(𝑥) = 𝒉(𝑥)𝜷

𝐿

𝑖=1

 (4.3) 

sendo β = [𝛽1,..., 𝛽𝐿]𝑇 o vetor de peso que liga os nós ocultos e os nós de saída, e 𝒉(𝑥) =

[ℎ_1 (𝑥), … , ℎ𝐿(𝑥)]  a função não-linear de mapeamento. A real aplicação de ℎ𝑖(𝑥) pode 

ser dada por: 

    ℎ𝑖(𝑥) = 𝐺(𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝑥), 𝑎𝑖  ∈  𝑅𝑑, 𝑏𝑖  ∈ 𝑅 (4.4) 

sendo 𝐺(𝑎𝑖, 𝑏𝑖 , 𝑥) (com os parâmetros de nós escondidos (a, b)) uma função contínua não-

linear. 

O algoritmo ELM treina a SLFN em duas fases principais: a primeira relacionada 

ao mapeamento aleatório das características e a segunda sobre a solução linear dos 

parâmetros. Na primeira etapa, a ELM inicializa aleatoriamente a camada escondida para 

mapear os dados de entrada em um espaço de características através de algumas funções 

de mapeamento não-lineares, podendo ser qualquer função continua não-linear 

(Gaussiana, Multiquadrática, tangente hiperbólica, etc....) (HUANG, HUANG, et al., 

2015). 

Os parâmetros dos nós ocultos da ELM são aleatoriamente gerados, 

independentemente do treinamento de dados iniciais, através de qualquer distribuição 

continua de probabilidade. 
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Na segunda etapa, os pesos são relacionados à camada oculta e a camada de saída, 

indicados por 𝜷, e são estimados pela diminuição do erro de aproximação observando o 

erro quadrático, como descrito na equação a seguir: 

                         𝜷 ∈ 𝑅𝐿𝑥𝑚min ||𝑯𝜷−𝑻||2 
 (4.5) 

sendo 𝑯 a matriz de saída da camada oculta (gerada aleatoriamente) e 𝑻 a matriz de dados 

de treinamento e || · || é a norma de Frobenius (GOLUB e VAN LOAN, 1996). 

A solução ótima da Equação 4.5 pode ser encontrada da seguinte forma: 

  𝜷∗ = 𝑯ϯ 𝑻 (4.6) 

sendo 𝑯ϯ  a matriz inversa generalizada Moore–Penrose de 𝑯 (BEN-ISRAEL e 

THOMAS , 2003). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.2 - Diagrama de uma RNA ELM. Fonte: (SIQUEIRA, 2013). 

Um detalhe importante desta técnica é que apesar da rede ELM oferecer uma boa 

capacidade de generalização, a escolha aleatória dos pesos sinápticos da camada oculta 

(pesos de entrada) pode gerar um conjunto não-ótimo de pesos e limiares, ocasionando o 

efeito de sobreajuste (CAO, LIN e HUANG, 2012). 

4.2.3. ESN (Echo State Network) 

 

A ESN é um novo tipo de RNA recorrente (JAEGER, 2010), que altera apenas os 

pesos de saída no processo de aprendizado, enquanto os demais pesos permanecem 

constantes, tornando o treinamento simples, diminuindo sua complexidade e custo 

computacional, para algumas aplicações é possível obter uma alta eficiência de 
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treinamento quando comparada às demais arquiteturas de RNA, resultando em um amplo 

uso no processamento de imagens, reconhecimento de fala, previsão de tráfego móvel, 

entre outros (YANG, ZHU e WANG, 2017). 

A ESN sem conexões de realimentação de saída consiste basicamente de três 

partes resumidas da seguinte forma (QIAO, LI, et al., 2017): 

1. 𝐾 unidades de entradas proporcionam estimulação externa 𝒖(𝑛) ∈ 𝑅𝑘; 

2. 𝑁 unidades internas (neurônios), possuindo estados internos 𝒙(𝑛) ∈ 𝑅𝑁; 

3. 𝐿 unidades de saída gerando o sinal de saída 𝒚(𝑛) ∈ 𝑅𝐿. 

Os estados internos 𝒙(𝑛) e o sinal de saída 𝒚(𝑛) podem ser calculados da seguinte 

forma: 

 𝒙(𝑛) = 𝒇(𝑾𝒙(𝑛 − 1) + 𝑾𝒊𝒏𝒖(𝑛)) (4.7) 

 𝒚(𝑛) = 𝒇𝒐𝒖𝒕(𝑾𝒐𝒖𝒕𝑿(𝑛)) (4.8) 

sendo 𝑿(𝑛) = [𝒙(𝑛)𝑇 , 𝒖(𝑛)𝑇]𝑇 a concatenação dos estados internos e do vetor de 

entrada, 𝒇 (·) = [𝑓1(·), 𝑓2(·), … , 𝑓𝑁(·)]𝑇a função de ativação dos estados internos e  

𝒇𝒐𝒖𝒕(·) = [𝑓1
𝑜𝑢𝑡(·), 𝑓2

𝑜𝑢𝑡(·), … , 𝑓𝐿
𝑜𝑢𝑡(·)]𝑇 a função de ativação da saída. 𝑾𝒊𝒏 ∈  𝑅𝑁𝑥𝐾, 

𝑾 ∈  𝑅𝑁𝑥𝑁 e 𝑾𝒐𝒖𝒕 ∈  𝑅𝐿 𝑥 (𝑁𝑥𝐾) a matriz dos pesos de entrada, a matriz de pesos do 

reservatório gerados randomicamente e a matriz de pesos de saída, respectivamente. A 

última matriz pode ser calculada da seguinte forma: 

 𝑾𝒐𝒖𝒕 = ((𝑯𝑇𝑯)−1𝑯𝑇𝑺)𝑇 (4.9) 

sendo 𝑯 = [𝑿(1), 𝑿(2), … , 𝑿(𝑛,𝑚𝑎𝑥)]𝑇a matriz de estados internos e 

𝑺 = [𝒔(1), 𝒔(2), … , 𝒔(𝑛,𝑚𝑎𝑥)]𝑇 a matriz da saída alvo. A Figura 4.3 ilustra a dinâmica da 

RNA ESN, descrita nas Equações 4.7, 4.8 e 4.9. 

Um importante elemento que não pode ser ignorado em relação a ESN é a 

necessidade de o reservatório possuir a Propriedade de Estados do Eco (Echo-State 

Property — ESP) os estados do reservatório 𝒙(𝑛) devem ser definidos exclusivamente 

pelo histórico das entradas [𝒙(𝑛), 𝒖(𝑛 − 1), … ] (JAEGER, 2010). A condição suficiente 

para ESP é que 𝛽𝑁 < 1, sendo 𝛽𝑁 o maior valor singular da matriz do reservatório 𝑾, e 

a condição necessária para ESP é que λ ≤ 1, sendo λ o autovalor da matriz 𝑾 com o 

maior valor absoluto (YANG, ZHU e WANG, 2017). 
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Figura 4.3 - Diagrama de uma RNA ESN. Fonte: (BOCCATO, 2013). 

Adicionalmente, para o funcionamento da ESN em suas diversas aplicações, é 

vital a escolha adequada dos parâmetros de inicialização. A seguir são apresentados os 

principais parâmetros iniciais da ESN (FAN, WANG e JIN, 2017): 

a) Tamanho do reservatório: o número de neurônios internos dentro o 

reservatório da ESN, sendo provavelmente o aspecto mais determinante, 

porque o tamanho (N) do reservatório impacta diretamente no número 

máximo de conexões sinápticas (N2) na rede do reservatório. 

Reservatórios muito pequenos resultarão na incapacidade de modelar com 

precisão, enquanto os muito grandes podem gerar problemas com o ajuste 

excessivo aos dados; 

b) Conectividade (𝜎): o número fracionário de conexões recorrentes dentro 

do reservatório afeta diretamente a complexidade do reservatório. Muitas 

conexões podem afetar a capacidade de treinamento da ESN, porque uma 

conectividade excessiva pode reduzir a diversidade dos estados no 

reservatório. Na prática é comum se utilizar valores no intervalo entre 

[0,01;0,2] (BUSING, SCHRAUWEN e LEGENSTEIN, 2010); 

c) Raio espectral (𝜌): o comprimento da “memória” do reservatório. Quanto 

maior o raio espectral, mais as entradas anteriores influenciam na saída 

atual, assim, para garantir a estabilidade da dinâmica, o tamanho do raio 

espectral 𝜌, que é o maior autovalor absoluto da matriz de peso de conexão 

𝑾, tem que ser corretamente controlado. 
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4.2.4. Híbrido ESN-ELM 

 

A RNA ESN utiliza um combinador linear (JAEGER, 2010), resultando na 

vantagem de simplificar a estrutura e obter uma solução ótima analiticamente 

(SIQUEIRA, 2013). Porém, é possível melhorar a eficiência do resultado final através da 

utilização de camadas de saída não-lineares, como a utilização de um MLP como camada 

de saída da ESN, essa arquitetura é chamada RNA híbrida ESN-MLP (MAASS, 

NATSCHLÄGER e MARKRAM, 2002). 

Apesar da maior capacidade de mapeamento ao se utilizar uma RNA híbrida ESN-

MLP, melhorando assim seu desempenho, esta proposta faz com que a ESN perca uma 

de suas principais vantagens, que é exatamente a simplicidade no processo de 

treinamento, impactando em um maior tempo de processamento para o treinamento da 

RNA (SIQUEIRA, 2013).  

Assim, com o objetivo de melhorar o desempenho da RNA ESN, sem a perda das 

suas principais vantagens, surgiu o modelo híbrido de RNA utilizando uma ELM como 

camada de saída, criando um modelo com treinamento supervisionado simples, e baseado 

apenas no combinador linear do ELM, como ilustrado na Figura 4.4 (BUTCHER, 

VERSTRAETEN, et al., 2010). 

 

Figura 4.4 - Estrutura Híbrida ESN-ELM. Fonte: (SIQUEIRA, 2013). 
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4.3. ALGORITIMOS DE OTIMIZAÇÃO BASEADOS EM ENXAME 

 

Com o objetivo de melhorar os resultados obtidos com a RNA ESN, foram 

utilizados algoritmos de otimização baseados em enxame (Swarm‐based Optimization 

Algorithms — SOAs), que utilizam modelos de comportamentos encontrados na natureza 

para alcançar a soluções ótimas, para determinar os parâmetros iniciais ótimos da ESN, 

e.g., a conectividade (σ) e o raio espectral (ρ). 

A principal diferença entre as SOAs e outros algoritmos, como, o algoritmo de 

gradiente (Hill Climbing) e o Caminhada Aleatória (Random Walk), é a possibilidade de 

utilização de uma população de possíveis soluções para cada iteração ao invés de apenas 

uma única solução, como os outros algoritmos. Adicionalmente, pode-se empregar 

diferentes métodos de avaliação para decidir qual solução ótima será adotada, ou seja, 

escolhe‐se apenas a solução que for aumentar o valor encontrado até o momento para a 

função objetivo (AUGUSTUS, 2009). 

Neste trabalho utilizamos dois tipos diferentes de SOAs: Colônia Artificial de 

Abelhas (Artificial Bees Colony — ABC) e a Otimização por Enxame de Partículas 

(Particle Swarm Optimization — PSO). 

4.3.1. ABC (Artificial Bees Colony) 

 

O Algoritmo ABC é um SOA inspirado no comportamento natural da procura de 

comida por abelhas (KARABOGA, 2005), que possui a vantagem de ser simples e de 

fácil implementação, sendo amplamente utilizado em estudos na área de comunicação, 

processamento de imagens e data mining, porém possui a característica de cair em uma 

solução ótima local, podendo apresentar velocidade de convergência e precisão baixas 

(SHI, ZHAO e SU, 2017). 

Na implementação do algoritmo, a colônia é composta pelas abelhas operárias 

(employed bees), abelhas seguidoras (onlookers) e pelas abelhas campeiras (scouts), 

existindo uma fonte de mel para cada abelha e a quantidade de néctar representa a 

qualidade ou aptidão em encontrar a solução, como ilustrado no fluxograma da Figura 

4.5 e com seus principais passos descritos da seguinte maneira (SHI, ZHAO e SU, 2017): 

1. As fontes iniciais da comida são geradas aleatoriamente de acordo com a 

seguinte fórmula: 
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 𝑥𝑖,𝑗 = 𝐿𝑗 + 𝑟𝑖,𝑗(𝑈𝑗 − 𝐿𝑗) 
(4.10) 

sendo 𝑥𝑖,𝑗 a posição da fonte de comida e 𝑖 = 1,2, … , 𝑆𝑁, 𝑆𝑁 o número de 

abelhas operárias; 𝐿𝑗 e 𝑈𝑗 os limites inferiores e superiores do espaço 

amostral respectivamente; 𝑟𝑖,𝑗 um número aleatório no intervalo [0,1] e 𝑗 

um número inteiro aleatório no intervalo [1,D]. D é a dimensão do 

problema a ser solucionado. A aptidão é calculada pela fórmula: 

 𝑓𝑖𝑡(𝑥𝑖) =  {

1

1 + 𝑓(𝑥𝑖)
, 𝑓(𝑥𝑖) ≥ 0

1 + |𝑓(𝑥𝑖)|, 𝑓(𝑥𝑖) < 0

 (4.11) 

sendo  𝑓(𝑥𝑖) a função objetivo da fonte de comida 𝑥𝑖; 

2. Abelhas operárias e seguidoras procuram a fonte de comida pela seguinte 

fórmula: 

 𝑣𝑖,𝑗 = 𝑥𝑖,𝑗 + 𝑟𝑖,𝑗(𝑥𝑖,𝑗 − 𝑥𝑘,𝑗) 
(4.12) 

em que 𝑘 é o número inteiro aleatório no intervalo [1,SN] e 𝑘 ≠ 𝑖. 𝑟𝑖,𝑗 é 

um número aleatório no intervalo [-1,1]. Então calcula-se o valor da 

aptidão e escolhe-se a aptidão de maior valor da fonte de comida de acordo 

com o método guloso; 

3. As abelhas seguidoras calculam a probabilidade de seleção para fazer a 

escolha usando: 

 𝑃𝑖 =
𝑓𝑖𝑡(𝑥𝑖)

∑ 𝑓𝑖𝑡(𝑥𝑖)
𝑆𝑁
𝑖=1

 (4.13) 

se 𝑃𝑖 for menor que o número aleatório no intervalo [0,1], a seguidora 

escolhe a fonte 𝑥𝑖. Procura-se por uma nova fonte de comida em torno de 

𝑥𝑖. Seguindo a Equação 4.13 e atualiza-se a fonte de comida de acordo 

com o método guloso; 

4. Após as buscas dos limites, se uma fonte de mel não tiver sido atualizada, 

a operária desiste da fonte de mel, muda para uma campeira e procura uma 

nova fonte de mel. 
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Figura 4.5 - Fluxograma do algoritmo ABC. Adaptado: (LUTHRA, KRISHNA, et al., 2017). 
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4.3.2. PSO (Particle Swarm Optimization) 

 

O algoritmo estocástico de otimização PSO foi desenvolvido por Kennedy e 

Eberhart em 1995 visando resolver problemas complexos de otimização com variáveis 

contínuas. Inspirado no comportamento social de animais que vivem em enxames, como 

uma revoada de pássaros ou cardumes de peixes, onde cada indivíduo usa, além de sua 

própria memória, informações locais fornecidas por seus vizinhos para decidir onde e 

como se mover (KENNEDY e EBERHART, 1995). 

Em outras palavras, o PSO é uma busca estocástica em um problema no espaço n-

dimensional, visando minimizar (ou maximizar) a função objetivo em questão. O 

algoritmo combina métodos de busca local e global (PACÍFICO e LUDEMIR, 2012), 

possuindo muitas características em comum com técnicas evolucionárias como 

algoritmos genéticos, porém com as vantagens de ter fácil implementação e poucos 

parâmetros a serem determinados (AUGUSTUS, 2009). 

Segundo Salah (2017), no PSO cada solução única é uma “partícula" que possui 

valores que são avaliados pela função de objetivo a ser otimizada, cada partícula se 

movimenta com uma velocidade específica na direção das partículas ótimas atuais em 

cada interação. 

O Fluxograma do algoritmo é apresentado no final deste capítulo na Figura 4.6, e 

suas principais etapas detalhadas à seguir (PACÍFICO e LUDEMIR, 2012): 

1. As partículas são inicializadas aleatoriamente, e mantendo salvos durante 

o algoritmo valores de suas posições, velocidades e melhores posições 

alcançadas; 

2. Em cada interação, a partícula atualiza a velocidade de acordo com a 

melhor posição individual (𝑧𝑖(𝑡)) e global (�̂�(𝑡)), até o momento, de 

acordo a equação à seguir: 

 𝑣𝑖𝑗 = 𝑝𝑣𝑖𝑗 + 𝑐1𝑟1(𝑧𝑖𝑗 − 𝑑𝑖𝑗) + 𝑐2𝑟2(�̂�𝑗 − 𝑑𝑖𝑗) (4.14) 

 𝑑𝑖𝑗(𝑡 + 1) =  𝑑𝑖𝑗(𝑡) + 𝑣𝑖𝑗(𝑡 + 1) (4.15) 

 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑠, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛 (4.16) 

sendo 𝑝 o peso inercial escalar, 𝑟1e 𝑟2 variáveis aleatórias de uma 

distribuição uniforme de intervalo [0,1], e os valores 0 ≤ 𝑐1, 𝑐2 ≤ 2 
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coeficientes de aceleração individual e global, respectivamente, 

parâmetros iniciais do algoritmo; 

3. A melhor posição individual visitada até o momento 𝑧(𝑡) é atualizada de 

acordo com a Equação 4.17, enquanto a melhor posição global visitada até 

o momento �̂�(𝑡) é atualizada pela Equação 4.18: 

 𝑧𝑖(𝑡 + 1) =  {
𝑑𝑖(𝑡 + 1), se 𝑓(𝑑𝑖(𝑡 + 1)) < 𝑓(𝑧𝑖(𝑡)),

𝑧𝑖(𝑡), senão
 (4.17) 

 �̂�(𝑡 + 1) =
argmin 𝑓(𝑧𝑖(𝑡 + 1))

𝑧𝑖(𝑡 + 1)
 (4.18) 

 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑠 (4.19) 

A PSO vem sendo aplicada com sucesso em muitas áreas como otimização de 

funções, treinamento de redes neurais artificiais, como no trabalho de Pacífico e Ludermir 

(2012), controle de sistemas de lógica fuzzy, e outras áreas onde se pode aplicar 

algoritmos genéticos (AUGUSTUS, 2009). 

 

4.4. CONSIDERAÇÕES 

 

Este capítulo descreveu a teoria das redes neurais artificiais, enfatizando os 

modelos MLP, ELM e ESN. Foram apresentados também os algoritmos de otimização 

baseados em enxames, destacando o método fundamentado em colônias de abelhas e o 

de enxames de partículas, ambos utilizados no presente trabalho. 
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Figura 4.6 - Fluxograma do algoritmo PSO. Fonte: (SALAH, 2017). 

.
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5. CONJUNTO DE AMOSTRAS E METODOLOGIA 

5.1. INTRODUÇÃO 

 

Este capítulo é dedicado à apresentação das amostras experimentais e à definição 

da metodologia utilizada no trabalho. São apresentadas também as métricas de avaliação 

empregadas para estimar o desempenho dos modelos propostos, juntamente com a 

heurística aplicada no processo de escolha da melhor técnica de predição. 

 

5.2. AMOSTRAS EXPERIMENTAIS 

 

Para este trabalho, foram utilizadas as medições realizadas pelo Semiconductor 

Optics Group da Technical University of Darmstadt (Alemanha) com a configuração 

experimental ilustrada na Figura 5.1, onde no lado esquerdo é ilustrado o laser, em 

conjunto com o controlador de temperatura e o isolador óptico, enquanto ao lado direito 

filtro de interferência, o medidor óptico de potência e o fotodetector. Foi medida a 

potência óptica de saída (POS) filtrada no entorno do comprimento de onda da emissão 

dos Estado Fundamental (Ground State — GS) e Estado Excitado (Excited State — ES), 

para Temperaturas de Operação (TO) iguais à 20℃, 40℃ e 50℃, em resposta às 

excitações do tipo injeção em degrau de corrente. 

 

Figura 5.1 - Configuração experimental para medição da POS. Fonte: (DRZEWIETZKI, THÉ, et al., 2010). 

A resposta a cada excitação constitui, do ponto de vista da modelagem, uma série 

temporal que, no experimento de aquisição realizado, possui 510 amostras por curva de 

Potência Óptica de Saída (POS) resultante de cada corrente de injeção. As amostras são 



CAPÍTULO 5   57 

adquiridas entre 36 ns e 42 ns após o início do experimento, com um breve atraso em 

relação a corrente de limiar, que se inicia em torno de 36 ns. Foram adquiridas um total 

de 324 séries temporais para diferentes amplitudes do degrau de corrente (aumentando o 

valor final do degrau de a corrente 𝐼𝑡𝑜𝑝 em 1 mA à cada novo experimento), como descrito 

na Tabela 5.1. 

Tabela 5.1 - Características das Amostras Experimentais. 

Estado Temp. (ºC) 𝑰𝒃𝒐𝒕𝒕𝒐𝒎(𝒎𝑨) 𝑰𝒕𝒐𝒑(𝒎𝑨) 
Quantidades de 

Séries Temporais 

ES 20 60 [64.9; 139.9] 76 

GS 20 60 [64.9; 139.9] 76 

ES 40 110 [114.9; 185] 71 

GS 40 110 [114.9; 185] 71 

ES 50 170 [170.9;200] 30 

 

As Figuras 5.2 até 5.8 ilustram a potência ótica de saída dos experimentos para 

cada par Estado/TO, detalhando a variação da saída ao longo do tempo. Através dessas 

figuras também é possível constatar que as ST das amostras experimentais não possuem 

as componentes de sazonalidade e cíclica, por se tratarem de ST de curta duração, 

apresentando apenas as componentes de tendência e a aleatória. 

Na Figura 5.2, visualiza-se o comportamento da saída do laser no ES à 20ºC, que 

só consegue ter uma resposta aproximadamente impulsiva. A potência decai rapidamente 

com o tempo, para uma faixa de corrente superior a 100 mA, demonstrando assim a 

incapacidade do laser utilizado no experimento em manter a potência em uma faixa ativa 

de saída. 

Figura 5.2 - POS (ES à TO = 20ºC). Fonte: Próprio Autor. 
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Diferentemente da Figura 5.2, na Figura 5.3, apesar de possuir a mesma TO à 

20ºC, por ser a saída do sistema para o GS, a potência cresce ao longo do tempo até atingir 

um valor final na qual estabiliza. Para alguns valores de corrente o comportamento se 

assemelha ao de um sistema de segunda ordem (LATHI, 2007), melhor ilustrado na 

Figura 5.4  

 
Figura 5.3 - POS (GS à TO = 20ºC). Fonte: Próprio Autor. 

A Figura 5.4 ilustra as STs da POS para valores específicos de corrente, tanto para 

o GS quanto o ES, à TO de 20ºC, pertencentes às amostras apresentadas nas Figuras 5.2 

e 5.3, destacando a diferença de comportamento entre os estados para uma mesma 

corrente de injeção. 

Na Figura 5.4 (a) é possível constatar a saída ainda nula do laser com a corrente 

de injeção de 102 mA no ES, enquanto que no GS a resposta similar de um sistema de 

segunda ordem super amortecido (OGATA, 2010). Com o aumento da corrente de 

injeção, é possível visualizar na Figura 5.4 (b) o surgimento do comportamento impulsivo 

no ES, e a alteração da saída no GS para uma resposta similar a um sistema de segunda 

ordem sub-amortecido cujo fator de amortecimento próximo à 1 (OGATA, 2010). 

Com a alteração na TO, variando de 20ºC para 40ºC, há uma mudança brusca de 

comportamento, ilustrada na Figura 5.5 para o ES, bem diferente do apresentado na 

Figura 5.2. Neste caso, já não existe a dificuldade em manter a potência de saída, 

alterando de uma saída impulsa, para algo similar a uma curva de sistema de segunda 

ordem, podendo inclusive se observar alguns de seus parâmetros pertinentes (sobre 

potência, tempo de subida, etc.) nas curvas com correntes mais elevadas. 
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Já na Figura 5.6, é ilustrado o comportamento do laser no GS a 40ºC, com um 

comportamento ainda similar a uma curva de um sistema de segunda ordem sub-

amortecido, para alguns valores de corrente de injeção, porém com uma suavização que 

não ocorria a 20ºC. 

Figura 5.4 - POS à TO = 20ºC. (a) I = 102 mA (b) I = 140 mA. Fonte: Próprio Autor. 

 

Figura 5.5 - POS (ES à TO = 40ºC). Fonte: Próprio Autor. 

Similar à Figura 5.4, a Figura 5.7 ilustra STs e POS para valores específicos de 

corrente, em ambos estados, à TO de 40ºC, sendo que é possível visualizar o 

comportamento do laser no ES transitando entre uma resposta impulsiva (Figura 5.7 (a)) 

para uma resposta similar a um sistema de segunda ordem sub-amortecido (Figura 5.7 

(b)). Simultaneamente, constata-se o comportamento de segunda ordem sub-amortecido 

do GS, com o aumento do fator de amortecimento com o incremento da corrente de 

injeção. 
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Figura 5.6 - POS (GS à TO = 40ºC). Fonte: Próprio Autor. 

Figura 5.7 - POS à TO = 40ºC. (a) I = 148 mA (b) I = 182 mA. Fonte: Próprio Autor. 

No caso específico da TO à 50ºC, o laser apresenta apenas o ES, ilustrado na 

Figura 5.8, cujo comportamento difere do mesmo estado na temperatura de 40ºC devido 

a tendência em retornar ao valor de pico após a curva de declínio. 

Figura 5.8 - POS (ES à TO = 50ºC). Fonte: Próprio Autor. 
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A Figura 5.9 destaca duas STs das POS no ES à TO 50ºC, mostrando uma resposta 

similar a um sistema de segunda ordem sub-amortecido em ambas correntes de injeção 

(184 e 198 mA), mostrando o aumento dos valores de POS com o aumento da corrente. 

 

Figura 5.9 - POS à TO = 50ºC. (a) I = 184 mA (b) I = 198 mA. Fonte: Próprio Autor. 

 

5.3. IDENTIFICAÇÃO DO SISTEMA DINÂMICO DO LASER DE 

PONTOS QUÂNTICOS 

5.3.1. Entradas e Sinal de Excitação 

 

Conforme citado no capítulo 2 deste trabalho, a primeira etapa na identificação do 

sistema dinâmico, e assim sua modelagem, é a determinação do modelo de entrada, que 

neste trabalho foi realizado considerando todas as entradas possíveis, que são: 

1. Corrente de Excitação (mA), um degrau com corrente entre 𝐼𝑏𝑜𝑡𝑡𝑜𝑚 e 𝐼𝑡𝑜𝑝 

detalhados na Tabela 5.1 e ilustradas na Figura 5.10. Devido à natureza 

das amostras experimentais, a corrente também é o sinal de excitação do 

sistema; 

2.  Temperatura de Operação (TO) (ºC), detalhada na Tabela 5.2; 

3. Estado de operação do laser, detalhado na Tabela 5.2; 

4. Tempo (ns).  

Para o melhor desempenho do algoritmo, evitando distorções devido á maior 

influência no treinamento de determinadas variáveis de entrada com maior faixa dinâmica 

de valores em relação as demais, todas as amostras de entrada de aprendizagem e teste 
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são normalizadas para o intervalo [0;1] (POS não foi normalizado), usando a seguinte 

equação: 

 
𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑛) =  

𝑥(𝑛)

𝑥𝑚á𝑥.
 (5.1) 

sendo 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑛) a amostra normalizada, 𝑥(𝑛) a amostra original e 𝑥𝑚á𝑥. o valor máximo 

do parâmetro. 

Figura 5.10 - Corrente de Injeção com 𝑰𝒕𝒐𝒑 = 65mA. Fonte: Próprio Autor. 

De modo similar à normalização das amostras da série temporal, foram 

padronizados valores no intervalo [0;1] para determinar características intrínsecas das 

amostras a serem modeladas, e.g., na entrada correspondente ao estado, existem duas 

opções, 0 para o ES e 1 para o GS, e o mesmo ocorre em relação à temperatura, como 

detalhado na Tabela 5.2. 

Tabela 5.2 – Padronização de Parâmetros de Entrada. 

ESTADO 

Descrição Valor de Entrada  

ES 0,00 

GS 1,00 

TEMPERATURA (ºC) 

Descrição Valor de Entrada  

20 0,00 

40 0,50 

50 1,00 
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5.3.2. Arquitetura 

 

Na terceira etapa, a escolha da arquitetura do modelo, foi realizada considerando 

os seguintes critérios: 

a) Tipo de problema: identificação de sistemas dinâmicos; 

b) Aplicação pretendida: predição; 

c) Dimensionalidade: cada modelo proposto possui no mínimo 4 entradas e 

1 saída; 

d) Quantidade e qualidade dos dados: os dados experimentais disponíveis, 

por serem o resultado de um filtro óptico, com interferências diversas, 

ocorreram diversos casos com potência ótica com valores negativos, que 

foram considerados neste trabalho para evitar maiores distorções no 

modelo. 

5.3.3. Representação Matemática 

 

Na quarta fase, a de representação matemática, foi determinado baseado no 

conhecimento prévio do experimento e da natureza do laser de pontos quânticos (LPQ), 

um modelo inicial sem valores autoregressivos, ilustrado na Figura 5.11, e o modelo 

NARX-RNA, ilustrado na Figura 5.12, cuja função não linear será desempenhada por 

uma rede neural, ambos com as seguintes características gerais: 

a) Dinâmico: a POS se altera ao longo do tempo (discreto), assim, utiliza-se 

equações diferenças na modelagem; 

b) Discretos: todos os valores de saída foram amostrados; 

c)  Multivariáveis: Foi utilizado o modelo MISO em detrimento do modelo 

MIMO, que possibilitaria prever a saída do laser para ambos os estados 

simultaneamente, para diminuir a complexidade do modelo a ser proposto; 

d) Paramétricos: saídas e parâmetros numéricos. 

Assim, o modelo apresentado na Figura 5.11 pode ser descrito analiticamente 

usando: 

 𝑃𝑂�̂�(𝑘) =  𝑓𝑅𝑁𝐴∅(𝐼, 𝑇𝑂, 𝐸 𝑒 𝑇(𝑘)) (5.2) 
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sendo 𝑃𝑂�̂�(𝑘) a Potência Óptica de Saída simulada pelo modelo, 𝑓𝑅𝑁𝐴∅(·) a função não 

linear desempenhada pela RNA, e 𝐼, 𝑇𝑂, 𝐸 𝑒 𝑇(𝑘) a Corrente de Entrada, a Temperatura 

de Operação, o Estado e o Tempo no instante 𝑘, respectivamente. 

 

Figura 5.11 - Modelo Não Linear baseado em RNA. Fonte: Próprio Autor. 

Já o modelo ilustrado na Figura 5.12 pode ser definido da seguinte maneira: 

 𝑃𝑂�̂�(𝑘) =  𝑓𝑅𝑁𝐴∅(𝐼, 𝑇𝑂, 𝐸, 𝑇(𝑠) 𝑒 𝑃𝑂𝑆(𝑝)) (5.3) 

sendo 𝑠 = (𝑘, 𝑘 − 1, 𝑘 − 2, … , 𝑘 − 𝑚), 𝑝 = (𝑘, 𝑘 − 1, 𝑘 − 2, … , 𝑘 − 𝑛), 𝑚 o valor de 

atrasos da entrada, 𝑛 o valor de atrasos da saída e 𝑃𝑂𝑆 a Potência Óptica de Saída do 

experimento, já que o tipo de modelagem NARX utilizada neste trabalho foi o série-

paralelo (AGUIRRE, 2015). 

 

Figura 5.12 – Modelo NARX-RNA. Fonte: Próprio Autor. 

Na primeira modelagem, foram utilizadas as seguintes RNAs: ELM, ESN e MLP, 

além das variantes ABC-ESN e PSO-ESN, na tentativa de otimizar os resultados obtidos 

para a ESN. Enquanto que a segunda modelagem foi utilizada as mesmas RNAs, e 

adicionalmente, visando melhorar o desempenho da ESN, foi utilizada a RNA híbrida 

ESN-ELM. 
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E para fins de simplificação, a Tabela 5.3 relaciona a nomenclatura adotada para 

cada modelagem especialista com seu respectivo par estado/temperatura de operação: 

Tabela 5.3 - Modelagens Especialistas. 

Modelagem 

Especialista 
Estado  

Temperatura 

(ºC) 

01 ES 20 

02 GS 20 

03 ES 40 

04 GS 40 

05 ES 50 

5.3.4. Ordem, Estrutura e Complexidade do Modelo NARX 

 

Visando uma estrutura mais simples e de menor complexidade, impactando 

diretamente no tempo de treinamento, limitou-se o aumento da complexidade do modelo 

NARX até a 5º ordem, priorizando sempre que possível os modelos mais simples. 

Para o procedimento de determinação da ordem do NARX, foi utilizado a 

configuração ótima das RNAs (número de neurônios, função de ativação, etc.) no modelo 

sem a autoregressão, variando a ordem entre o grau 1 até o grau 5, ou seja, utilizando 

entre 1 e 5 entradas e saídas defasadas no tempo na entrada da modelagem, sendo cada 

configuração simulada 100 vezes. 

5.3.5. Parâmetros do Modelo 

 

Similar a música “À procura da batida perfeita” (CORCOS e D2, 2003), onde o 

cantor procura através dos diferentes estilos musicais seu objeto de perfeição, a 

determinação de um modelo de predição é uma tarefa fundamental para o sucesso deste 

trabalho, e perpassa pela implementação de modelos distintos até se alcançar o ideal 

almejado. Assim, a presente dissertação propõe uma heurística que realiza uma busca por 

parâmetros de um determinado modelo, originando uma configuração ótima capaz de 

resolver o problema tema. 

Para determinar a configuração ótima deve-se escolher adequadamente os valores 

das variáveis dos modelos. As variáveis dos modelos propostos são: 

 Quantidade de dados experimentais destinados ao treinamento e ao teste; 
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 Determinação da RNA a ser utilizada; 

 Determinação da função de treinamento da RNA; 

 Quantidade de neurônios da camada oculta da RNA; 

 Determinação da função de ativação da RNA; 

 Determinação de algoritmo de otimização; 

 Populações a serem utilizadas no algoritmo de otimização. 

Apesar da heurística implementar uma busca exaustiva, determinados parâmetros 

limitadores foram utilizados para determinação de um espaço de soluções plausíveis, 

diminuindo o custo computacional, que cresce exponencialmente com o aumento de 

possíveis soluções a serem testadas. 

O fluxograma da Figura 5.13 ilustra os passos adotados na heurística deste 

trabalho, bem como o espaço de soluções possíveis limitados, cujo objetivo é desenvolver 

um processo que implica em variar alguns parâmetros, enquanto se monitora o 

comportamento dos índices de desempenho (principalmente o RMSE). 

Um dos parâmetros a ser determinado é o algoritmo de treinamento na RNA MLP, 

possuindo impacto direto no resultado final de sua predição. Assim, para o presente 

trabalho, foram empregadas as funções apresentadas na Tabela 5.4. 

Tabela 5.4 - Funções de Treinamento do MLP. 

Algoritmos 

Levenberg-Marquardt (SAPNA, TAMILARASI 

e KUMA, 2012) 

Fletcher-Powell Conjugate Gradient (HAGAN, 

DEMUTH e BEALE, 1996) 

Bayesian Regularization (KHAFAF e EL-HAG, 

2018) 

Polak-Ribiére Conjugate Gradient (GHASEMI-

FARD, ANSARI-ASL, et al., 2013) 

BFGS Quasi-Newton (ZHANG, MU e ZHENG, 

2013) 
One Step Secant (BATTITI, 1992) 

Resilient Backpropagation (RIEDMILLER e 

BRAUN, 1993) 

Gradient descent with momentum and adaptive 

learning rate backpropagation (ENDAH, 

WIDODO, et al., 2017) 

Scaled Conjugate Gradient (KHADSE, 

CHAUDHARI e BORGHATE, 2017) 

Gradient Descent with Momentum (LENKA e 

MOHAPATRA, 2015) 

Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts 

(POWELL, 1977) 

Gradient Descent (HAGAN, DEMUTH e 

BEALE, 1996) 

 

Em relação as funções de ativação, como detalhado no capítulo anterior, faz-se 

necessário sua utilização para a implantação do algoritmo da rede neural ELM, 
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influenciando na aleatoriedade inicial dos seus pesos, sendo empregado as seguintes 

funções de ativação, detalhadas na Tabela 5.5. 

Tabela 5.5 - Funções de Ativação. 

Função 

de 

Ativação 

Equação 

Senoidal 𝑓(𝑥) = 𝑠𝑒𝑛 (𝑥) (5.4) 
 

Radial 

Basis 
∅(𝑟) =  𝑒−(𝜀𝑟)2

 (5.5) 
 

Triangular 

Basis 

𝑓(𝑥) = 𝑡𝑟𝑖𝑏𝑎𝑠(𝑥) = 1 − |𝑥|, 𝑠𝑒 − 1  ≤  𝑥 ≥ 1; 
𝑠𝑒𝑛ã𝑜 𝑓(𝑥) = 0  

(5.6) 

 

Hard 

Limit 

𝑓(𝑥) = ℎ𝑎𝑟𝑑𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡(𝑥) = 1, 𝑠𝑒 𝑥 ≥ 0; 
𝑠𝑒𝑛ã𝑜 𝑓(𝑥) = −1 

(5.7) 

 

Sigmoide 𝑓(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝜆𝑥
 (5.8) 

 

 

Já na ESN, é necessário parametrizar as variáveis descritas na Tabela 5.6, que 

variam entre 0 e 1, limitando a conectividade e o raio espectral da rede. Devido à 

quantidade de variáveis parametrizáveis e faixa de excursão de valores, possibilitando 

uma elevada gama de configurações, foram utilizados posteriormente os algoritmos de 

otimização ABC e PSO, visando alcançar a solução ótima da ESN. 

Tabela 5.6 - Parâmetros Iniciais da ESN. 

Parâmetro Intervalo Valores padrão 

Probabilidade do peso de entrada 
[0;1] 

1 

Range do vetor de entrada 
[0;1] 

1 

Probabilidade do pesos recorrentes 
[0;1] 0 

Range do vetor de pesos recorrentes 
[0;1] 0 

Probabilidade do pesos de retorno 
[0;1] 0 

Range do vetor de pesos retorno 
[0;1] 0 

Raio espectral 
[0;1] 0 
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Figura 5.13 - Fluxograma da Heurística. Fonte: Próprio Autor. 

Ordem do Modelo NARX

Min: 01 Máx: 05

População do Algoritmo de Otimização

Min: 30 Máx: 50

Algoritmo de Otimização

ABC PSO

Quantidade de Neurônios na Camada Oculta

Min: 01 Máx: 1.000

Parâmetros Iniciais/Função de Ativação/Treinamento da RNA

Determinação da RNA

ELM ESN ESN-ELM MPL

Quantidade de Dados para Treinamento/Teste

Dados para treinamento: 50% até 70%; Dados para teste: 50% até 30%

Método de Treinamento

Supervisionado Não Supervisionado (Aleatório)

Conjunto de Séries Temporais

Modelo Generalista - Todos os dados 
experimentais

Modelo Especialista - Dados experimentais de 
um determinado estado/temperatura
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5.3.6. Avaliação de Desempenho 

 

Segundo Menezes Junior (2012), uma importante tarefa em predição de séries 

temporais é a de quantificar a qualidade dos resultados obtidos, permitindo comparar os 

diversos algoritmos e estruturas de modelos utilizando índices de desempenho. A seguir 

são apresentados alguns dos índices de desempenho mais utilizados em avaliação de 

modelos de regressão, e usados neste trabalho para a validação dos modelos propostos. 

A Raiz do Erro Médio Quadrático (Root Mean Square Error— RMSE) é definida 

por: 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ 𝑒𝑡

2𝑛
𝑡=1

𝑛
 (5.9) 

sendo 𝑒𝑡 o erro da saída no instante 𝑡, que é obtido entre a diferença entre o valor real e o 

estimado pelo modelo e 𝑛 é o número de amostras de saída avaliados. 

Como consequência, quanto menor o valor RMSE, melhor será o modelo, porém 

esta métrica possui a desvantagem de erros menores possuírem menor importância em 

comparação a erros maiores. 

O Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error — MAPE) 

é definido por: 

 
𝑀𝐴𝑃𝐸 =

∑ |𝐸𝑃𝑡|𝑛
𝑡=1

𝑛
 (5.10) 

sendo 𝐸𝑃𝑡 o erro percentual da saída no instante 𝑡 e 𝑛 o número de amostras de saída 

avaliados. 

Similar ao RMSE, quanto menor o valor de MAPE, melhor o desempenho do 

modelo em análise, mas possui uma penalidade maior para as previsões que superestimam 

os valores reais do que em relação aquelas que os subestimam, criando assim distorções. 

Devido as desvantagens citadas acima do RMSE e do MAPE, foi considerado 

outro importante parâmetro utilizado na avaliação de modelos de regressão, o índice 

proposto em (THEIL, 1966). 

A Estatística U de Theil foi desenvolvida visando avaliar o modelo de regressão 

comparando-o com o erro da previsão ingênua, que indica que o valor no tempo 𝑡 será o 

valor da última observação, ou seja, igual ao valor obtido em 𝑡 − 1. 

Qualquer modelo de previsão para séries temporais, linear ou não-linear, deve 

apresentar como requisito mínimo um desempenho melhor que o da previsão ingênua, ou 

seja, apresentar U<1, e quanto mais próximo de 0, melhor o modelo de predição. 
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𝑈(𝑇ℎ𝑒𝑖𝑙) =

√∑ (𝑌𝑡 − 𝑌𝑃𝑡)2𝑛
𝑡=1

𝑛

√∑ (𝑌𝑡)2𝑛
𝑡=1

𝑛 + √∑ (𝑌𝑃𝑡)2𝑛
𝑡=1

𝑛

 (5.11) 

sendo 𝑈(𝑇ℎ𝑒𝑖𝑙) o valor de Estatística de U de Theil, 𝑛 a quantidade de amostras, 𝑌𝑡 o 

valor de saída obtido pelo algoritmo e 𝑌𝑃𝑡 a saída da previsão ingênua. 

Em paralelo aos índices de desempenho estatísticos, foi-se avaliado o tempo total 

de processamento do modelo utilizado, definido por: 

 
𝑇. 𝑇. 𝑃. =  𝑡𝑡𝑟 +  𝑡𝑡𝑠 (5.12) 

sendo 𝑇. 𝑇. 𝑃. o tempo total de processamento, 𝑡𝑡𝑟 o tempo de treinamento e 𝑡𝑡𝑠 o tempo 

de teste da modelagem avaliada. 

Tal avaliação é fundamental para futuras comparações com modelos tradicionais 

de equações de estados e como comparativo entre modelos testados, já que se pode 

escolher um modelo com menor tempo total de processamento em detrimento do seu 

RMSE superior, e.g., a depender da aplicação e nível de confiabilidade exigido. 

 

5.4. CONSIDERAÇÕES 

 

Este capítulo apresentou as amostras experimentais adquiridas previamente e 

usados neste trabalho, juntamente com a metodologia utilizada. Inicialmente apresentou-

se a fonte e características dos dados e posteriormente todo o procedimento realizado para 

a identificação do sistema dinâmico, das padronizações a determinação dos parâmetros 

básicos, a heurística para a determinação do melhor modelo de predição dentre os 

implantados e os índices de desempenho. 
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6. RESULTADOS 

6.1. INTRODUÇÃO 

No atual capítulo são discutidos os resultados obtidos pelos diversos modelos 

propostos, iniciando pela determinação dos parâmetros de cada técnica utilizada, em 

seguida a análise dos resultados globais, e finalizando uma análise mais detalhada do 

melhor modelo obtido na predição do sistema dinâmico de lasers de pontos quânticos. 

 

6.2. RESULTADOS PARA DETERMINAÇÃO DE PARÂMETROS 

 

Seguindo o fluxograma ilustrado na Figura 5.13, foram feitas inúmeras 

simulações, gerando resultados intermediários, até a determinação dos parâmetros 

responsáveis pelos resultados ótimos de cada modelo. Foi descrito a seguir o 

procedimento adotado para a determinação dos parâmetros para o modelo generalista 

ELM. Uma metodologia semelhante foi utilizada para os demais casos. 

As Figuras 6.1 e 6.2 ilustram a determinação da função de ativação ideal para um 

modelo ELM Generalista utilizando-se 70% das amostras para o treinamento e 30% para 

o teste, variando paralelamente tanto a função de ativação quanto a quantidade de 

neurônios. 

A Figura 6.1 ilustra a variação do RMSE por função de ativação para a ELM 

Generalista, caindo exponencialmente com o aumento da quantidade de neurônios até 

200. Assim, é possível visualizar que o RMSE da função Hard Limit é significativamente 

superior as demais funções, sendo prontamente descartado para futuros testes de 

modelagens neste trabalho. 

Já na Figura 6.2 visualiza-se a variação linear do tempo total de treinamento 

(tempo em segundos) de cada função de ativação com o aumento do número de neurônios 

até 200. Como a variação entre os tempos de processamento são similares, não havendo 

uma grande discrepância entre os tempos, não foi descartado nenhuma função de ativação 

por esta avaliação. 

Já no procedimento da determinação do número de neurônios da camada oculta 

do modelo ELM Generalista com função de ativação Senoidal (escolhida dentre as 
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testadas anteriormente), é verificado o menor RMSE de cada quantidade determinada, 

variando a quantidade de neurônios de 01 até 1.000, como ilustrado na Figura 6.3. 

Figura 6.1 - Modelo ELM Generalista - Função de Ativação x Neurônios x RMSE. Fonte: Próprio Autor. 

 

Figura 6.2 - Modelo ELM Generalista - Função de Ativação x Neurônios x Tempo. Fonte: Próprio Autor. 

O melhor resultado obtido foi com 552 neurônios na camada oculta, acima desta 

quantidade verificou-se o aumento do RMSE em detrimento da performance devido a 

quantidade superior de neurônios. Não é possível visualizar graficamente a quantidade de 

neurônio com menor RMSE, devido a certa estabilidade gerada e pequena variação entre 

os resultados após 200 neurônios. 

Assim, procedimentos similares foram realizados na determinação dos parâmetros 

dos demais modelos, com seus parâmetros finais definidos na Tabela 6.5 e resultados 

detalhados na Tabela 6.4, discutidos ao longo deste capítulo. 
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Figura 6.3 - ELM Generalista - RMSE x Neurônios. Fonte: Próprio Autor. 

 

6.3. ANÁLISE DOS RESULTADOS GLOBAIS 

 

Esta seção tem como objetivo avaliar os resultados globais obtidos por cada 

modelo proposto neste trabalho, assim como os parâmetros necessários para alcançar seus 

melhores desempenhos. 

6.3.1. Modelos Generalistas 

 

Como ilustrado no Fluxograma da Heurística (Figura 3.2), inicialmente foi 

avaliado o desempenho das RNAs no modelo generalista, modelo este que utiliza todas 

as amostras, sem distinção com relação ao par estado/temperatura. Foi verificado a 

vantagem da MLP em relação ao desempenho, que mesmo nesta abordagem já apresentou 

resultados satisfatórios (RMSE = 0,33 mW, MAPE = 2,15% e U = 0,0161), porém em 

detrimento do tempo total de processamento, superior aos demais, de 21,60 minutos, 

enquanto a ELM foi de apenas 0,97 minutos e a ESN de 2,81 minutos. 

Apesar do seu tempo total de processamento ser de apenas 4,5% do MLP, a ELM 

apresentou um péssimo resultado em relação as demais (RMSE = 2,30 mW, MAPE = 

12,92% e U = 0,1156), demonstrando-se ineficaz na modelagem generalista. De forma 

similar, a RNA ESN também não obteve sucesso (RMSE = 1,70 mW, MAPE = 9,23% e 

U = 0,0852), porém com um tempo total de processamento de apenas 2,81 minutos. 

Em relação aos parâmetros das RNAs na modelagem generalista, o MLP obteve 

seu melhor resultado (tanto em relação ao RMSE, quanto o MAPE e o U) com 91 
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neurônios na camada oculta, com o algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt 

(SAPNA, TAMILARASI e KUMA, 2012), ocorrendo aumento do RMSE com o 

incremento do número de neurônios além deste valor, ou seja, um aumento na 

complexidade da modelagem aquém do necessário, piorando seu desempenho. 

No ELM, observou-se uma certa estagnação no desempenho, com uma leve piora 

com a utilização superior a 552 neurônios na camada oculta, e a ESN ocorreu um 

crescimento do desempenho com um aumento dos neurônios, o que resultou na utilização 

da quantidade máxima testada de 1.000 neurônios. 

Ambos obtiveram resultados superiores com a função de inicialização senoidal, e 

as três modelagens tiveram seu melhor desempenho com o treinamento supervisionado 

na relação 70% treinamento e 30% teste, considerando amostras espaçadas de forma 

equidistantes nas séries temporais. 

Assim, para todos os demais testes de modelos propostos posteriormente, foi 

padronizado a utilização dos seguintes parâmetros básicos: 

 Função de Inicialização do ELM e ESN: senoidal; 

 Algoritmo de Treinamento do MLP: Levenberg-Marquardt; 

 Treinamento supervisionado na relação 70%/30% de amostras para 

treino/teste. 

Na Figura 6.4 é possível visualizar os resultados obtidos pelos modelos 

generalistas na predição da dinâmica do LPQ no GS à TO de 20ºC para corrente iguais a 

102 e 140 mA, confirmando o desempenho insatisfatório do ELM e da ESN na predição 

neste modelo, principalmente no regime transitório, enquanto o MLP consegue predizer 

toda a dinâmica sem apresentar um erro elevado. 

Já a Tabela 6.1 apresenta resumidamente os valores alcançados para cada técnica 

utilizada na modelagem generalista, transparecendo a grande diferença de desempenho 

(RMSE, MAPE e U) entre a MLP, o ELM e a ESN, apesar de ambos terem o tempo total 

de processamento muito inferior ao MLP. 

Adicionalmente, a Tabela 6.2 apresenta as configurações ótimas de cada técnica 

utilizada na modelagem generalista. 
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Figura 6.4 - POS Modelo Generalista à TO = 20ºC. (a) I = 102 mA (b) I = 140 mA. Fonte: Próprio Autor. 

 

Tabela 6.1 - Resultados Globais do Modelo Generalista. 

Modelo 
RMSE 

(mW) 

MAPE 

(%) 

U de Theil 

(adimensional) 

Tempo Total de 

Processamento (min) 

ELM 

GENERALISTA 
2,30 12,92 0,1156 0,97 

ESN GENERALISTA 1,70 9,23 0,0852 2,81 

MLP 

GENERALISTA 
0,33 2,15 0,0161 21,60 

 

Tabela 6.2 - Configurações dos Parâmetros do Modelo Generalista. 

Modelo 
Número de 

Neurônios 

Função de 

inicialização/treinamento 

ELM 

GENERALISTA 
552 Senoidal 

ESN 

GENERALISTA 
1.000 Senoidal 

MLP 

GENERALISTA 
91 Levenberg-Marquardt 

 

6.3.2. Modelos Especialistas 

 

Devido ao fracasso da modelagem generalista utilizando as RNAs ELM e ESN, 

retornou-se ao início do Fluxograma da Heurística (Figura 5.13), para a verificação do 

desempenho das RNAs no modelo especialista, separando os dados de treinamento e 
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testes por subgrupos determinados pelo par estado/temperatura de operação do resultado 

experimental, ou seja, no modelo especialista existem 5 redes neurais para cada diferente 

modelagem com suas respectivas características. 

Similar ao modelo generalista, a modelagem com MLP obteve o melhor 

desempenho (RMSE = 0,28 mW, MAPE = 1,51% e U = 0,0139), porém com um tempo 

total de processamento ainda mais elevado, de 76,30 minutos. Comparando ambas 

modelagens com MLP, apesar da melhora do desempenho no modelo especialista, este 

não foi significativo, principalmente levando-se em conta o aumento no tempo total de 

processamento em 353%, justificada pela quantidade de RNAs MLP no modelo ser 

superior ao generalista. 

No caso da modelagem ELM especialista, houve uma melhora no desempenho 

(RMSE = 2,22 mW, MAPE = 10,98% e U =0,1115), apesar de inferior as demais RNAs, 

e uma diminuição do tempo total de processamento em cerca de 55%, devido a 

simplificação da modelagem com a divisão dos dados em subgrupos, diminuindo assim 

a quantidade de neurônios necessárias para seu melhor desempenho. 

Na modelagem com a ESN, houve uma melhora do desempenho, não 

significativa, quando se visualiza a métrica MAPE (de 9,23% para 8,83%), porém uma 

piora em relação ao RMSE (de 1,70 mW para 15,72 mW), além do aumento do tempo 

total de processamento para 3,10 minutos.  

A Figura 6.5 ilustra os resultados obtidos pelos modelos especialistas, retratando 

o insatisfatório desempenho do ELM e da ESN que está condicionado à uma escolha 

ótima dos parâmetros, assim, no intuito de melhorar o desempenho da ESN, foram 

utilizados algoritmos de otimização, o ABC e o PSO, para maximizar seu desempenho 

alterando sua parametrização inicial. 

Entretanto, apesar do excessivo tempo total de processamento gerado pelos 

algoritmos de otimização (ABC com 21.887 minutos e o PSO com 9.520 minutos), os 

resultados ficaram muito aquém do esperado, demonstrando inclusive pioras em relação 

a modelagem ESN padrão, como pode ser visualizado na Tabela 6.4. Um dos motivos da 

piora destes resultados em detrimento da sua otimização é o excessivo número de 

parâmetros escolhidos para otimização pelos algoritmos, a grande faixa dinâmica de 
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possíveis soluções, além da dificuldade do algoritmos em relação a mínimos locais, sendo 

assim, descartados das modelagens posteriores. 

Figura 6.5 - POS Modelo Especialista à TO = 20ºC. (a) I = 102 mA (b) I = 140 mA. Fonte: Próprio Autor. 

As Figuras 6.6 e 6.7 ilustram os resultados dos modelos especialistas ESN com os 

algoritmos de otimização, apresentando graficamente o péssimo resultado obtido com o 

PSO-ESN. Entretanto, o ABC-ESN obteve sucesso na modelagem do LPQ no GS à TO 

de 20ºC, superando o resultado do modelo ESN padrão, porém apresentou um resultado 

inferior ao se comparar ao mesmo no ES à TO de 40ºC, como ilustrado na Figura 6.7. 

Figura 6.6 - POS Modelo Especialista SOA à TO = 20ºC. (a) I = 102 mA (b) I = 140 mA. Fonte: Próprio Autor. 

A Tabela 6.3 apresenta resumidamente os valores alcançados para cada técnica 

utilizada na modelagem especialista, onde visualiza-se o excelente desempenho (RMSE, 

MAPE e U) da MLP, e os resultados insatisfatórios do ELM e a ESN, mesmo após a 

separação das amostras por par estado/temperatura, e o fracasso na melhora do 

desempenho da ESN com a utilização dos algoritmos ABC e PSO. 
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Figura 6.7 - POS Modelo Especialista SOA à TO = 40ºC. (a) I = 148 mA (b) I = 182 mA. Fonte: Próprio Autor. 

 

Tabela 6.3 - Resultados Globais do Modelo Especialista. 

Modelo 
RMSE 

(mW) 

MAPE 

(%) 

U de Theil 

(adimensional) 

Tempo Total de 

Processamento (min) 

ELM ESPECIALISTA 2,22 10,98 0,1115 0,43 

ESN ESPECIALISTA 15,72 8,83 0,0784 3,10 

ABC+ESN 

ESPECIALISTA 
1,97 9,11 0,0982 21.887,99 

PSO+ESN 

ESPECIALISTA 
50,37 186,49 0,8413 9.520,40 

MLP ESPECIALISTA 0,28 1,51 0,0139 76,30 

6.3.3. NARX-Especialistas 

 

Continuando o Fluxograma da Heurística (Figura 5.13), foi utilizado a modelagem 

especialista NARX + RNAs, como último passo, onde novamente o melhor desempenho 

alcançado foi com o modelo NARX-MLP especialista de 4º ordem  (RMSE = 0,29 mW, 

MAPE = 2,09% e U = 0,0141), porém inferior ao modelo especialista proposto 

anteriormente, além de um tempo total de processamento maior de 161,25, ou seja, dos 

modelos propostos com a RNA MLP, o melhor resultado obtido foi com o Modelo 

Especialista. 

O NARX-ELM especialista de 1º ordem obteve o pior resultado dentre todos os 

modelos proposto com a RNA ELM (RMSE = 2,70 mW, MAPE = 15,09% e U = 0,1365), 

além do aumento no tempo total de processamento, para 1,55 minutos, consequência da 

necessidade de um número maior de neurônios, como é possível visualizar na Tabela 6.5, 
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sendo assim, atestado a inviabilidade da utilização da RNA ELM para a predição da 

dinâmica de LPQs. 

Analogamente, o NARX-ESN especialista de 1º ordem teve um péssimo resultado 

(RMSE = 1,19 mW, MAPE = 15,29% e U = 0,0593), entretanto com um tempo total de 

processamento inferior a todos os demais modelos propostos, de apenas 0,04 minutos, 

consequência da quantidade extremamente inferior de neurônios utilizados em 

comparação aos demais. 

Assim, como uma tentativa de alcançar um melhor resultado com a ESN e o ELM, 

principalmente devido ao tempo total de processamento muito inferior se comparado aos 

modelos com MLP, foi proposto um NARX-ESN-ELM especialista de 1º ordem, 

utilizando a RNA híbrida apresentada anteriormente, o que resultou em um excelente 

desempenho (RMSE = 0,37 mW, MAPE = 3,79% e U = 0,0181), similar aos resultados 

obtidos com modelos MLP, com a vantagem de um tempo total de processamento 

inferior, de apenas 0,09 minuto, assim, sendo escolhido como o melhor modelos entre os 

propostos para a predição do LPQ, e sendo avaliado mais detalhadamente na seção a 

seguir. 

A Figura 6.8 ilustra os resultados com os modelos NARX descritos anteriormente, 

para duas determinadas STs, onde se observa a piora do resultado do MLP frente as 

simulação anteriores com o mesmo e o comportamento insatisfatório do ELM e da ESN. 

Porém, é visível que a utilização da rede híbrida ESN-ELM apresentou um ótimo 

resultado em ambas series temporais ilustradas, sem nenhum erro de predição substancial 

ao longo de toda a predição. 

Já as Figuras 6.9 até 6.18 ilustram a POS das amostras experimentas e todos os 

resultados obtidos com o modelo NARX-ESN-ELM Especialista, sendo que cada figura 

ilustrando os dados para um determinado par estado/temperatura. Comparando-se o 

resultado e as amostras, é visível o sucesso da predição com este modelo para todas as 

condições determinadas no presente trabalho. 

Adicionalmente, a Tabela 6.4 apresenta todos os resultados globais dos modelos 

analisado, onde cada linha descreve os resultados obtidos para a modelagem para um par 

temperatura/estado, inclusive os resultados apresentados anteriormente, objetivando em 

uma maior facilidade de comparação de desempenho, com seus parâmetros ótimo 

considerados apresentados na Tabela 6.5. 
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Figura 6.8 - POS Modelo NARX Especialista à TO = 20ºC. (a) I = 102 mA (b) I = 140 mA. Fonte: Próprio 

Autor. 

 

Figura 6.9 – POS (ES à TO = 20ºC). Fonte: Próprio Autor. 

 

Figura 6.10 - 𝑷𝑶�̂� do Modelo NARX-ESN-ELM Especialista (ES à TO = 20ºC). Fonte: Próprio Autor. 
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Figura 6.11 – POS (GS à TO = 20ºC). Fonte: Próprio Autor. 

 

Figura 6.12 - 𝑷𝑶�̂� do Modelo NARX-ESN-ELM Especialista (GS à TO = 20ºC). Fonte: Próprio Autor. 

 

Figura 6.13 - POS (ES à TO = 40ºC). Fonte: Próprio Autor. 
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Figura 6.14 - 𝑷𝑶�̂� do Modelo NARX-ESN-ELM Especialista (ES à TO = 40ºC). Fonte: Próprio Autor. 

Figura 6.15 - POS (GS à TO = 40ºC). Fonte: Próprio Autor. 

 

Figura 6.16 – 𝑷𝑶�̂� do Modelo NARX-ESN-ELM Especialista (GS à TO = 40ºC). Fonte: Próprio Autor. 
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Figura 6.17 - POS (ES à TO = 50ºC). Fonte: Próprio Autor. 

 

Figura 6.18 - 𝑷𝑶�̂� do Modelo NARX-ESN-ELM Especialista (ES à TO = 50ºC). Fonte: Próprio Autor. 

 

6.4. ANÁLISE DOS RESULTADOS ESPECÍFICOS 

 

Esta seção possui o objetivo de demonstrar e analisar os resultados graficamente 

do melhor modelo proposto considerado, o NARX-ESN-ELM de 1º Ordem Especialista, 

apresentando através das diversas ilustrações o comportamento do LPQ ao longo do 

tempo com determinadas correntes de injeção, e as curvas P-I. 
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Tabela 6.4 - Resultados Globais dos Melhores Resultados. 

Modelo 
RMSE 

(mW) 

MAPE 

(%) 

U de Theil 

(adimensional) 

Tempo Total de 

Processamento (min) 

ELM GENERALISTA 2,30 12,92 0,1156 0,97 

ESN GENERALISTA 1,70 9,23 0,0852 2,81 

MLP GENERALISTA 0,33 2,15 0,0161 21,60 

ELM ESPECIALISTA 2,22 10,98 0,1115 0,43 

ESN ESPECIALISTA 15,72 8,83 0,0784 3,10 

ABC+ESN ESPECIALISTA 1,97 9,11 0,0982 21.887,99 

PSO+ESN ESPECIALISTA 50,37 186,49 0,8413 9.520,40 

MLP ESPECIALISTA 0,28 1,51 0,0139 76,30 

NARX-ELM ESPECIALISTA 2,70 15,09 0,1365 1,55 

NARX-ESN ESPECIALISTA 1,19 15,29 0,0593 0,04 

NARX-ESN-ELM 

ESPECIALISTA 
0,37 3,79 0,0181 0,09 

NARX-MLP ESPECIALISTA 0,29 2,09 0,0141 161,25 

 

6.4.1. Análise Gráfica das Predições das Séries Temporais 

 

A Figura 6.19 ilustra a potência óptica de saída do LPQ com a TO de 20ºC, tanto 

no ES quanto no GS, com as correntes de injeção de 102 mA e 140 mA, demonstrando o 

excelente resultado das simulações com o NARX-ESN-ELM. Tanto na primeira Figura 

6.19(a), onde o GS se comporta similarmente a um sistema de 2ºordem, além do ES nulo 

nesta temperatura de operação, quanto na Figura 6.19(b), onde a saída no ES assemelha-

se a um impulso e o GS a um sistema de primeira ordem. 

Assim, a Figura 6.19 ilustra todos os comportamentos de saída apresentados nos 

experimentos, bem como a interação entre as saídas dos estados, principalmente na Figura 

6.19(b), onde visualiza-se o decréscimo da saída do ES e paralelamente o surgimento da 

saída no GS. 
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Tabela 6.5 - Configurações dos Parâmetros dos Melhores Resultados. 

Modelo 

Número de 

Neurônios 

Função de 

inicialização/treinamento 

Ordem 

do 

NARX 

População/Interações 

ABC/PSO 

ELM 

GENERALISTA 
552 Senoidal - - 

ESN 

GENERALISTA 
1.000 Senoidal - - 

MLP 

GENERALISTA 
91 Levenberg-Marquardt - - 

ELM 

ESPECIALISTA 

RNA1: 298; 

RNA2: 165; 

RNA3: 242; 

RNA4:604; 

RNA5:239 

Senoidal 
- 

 

ESN 

ESPECIALISTA 

RNA1: 1.000; 

RNA2: 1.000; 

RNA3: 1.000; 

RNA4: 1.000; 

RNA5: 1.000. 

Senoidal 
- 

 

ABC+ESN 

ESPECIALISTA 

RNA1: 100; 

RNA2: 100; 

RNA3: 100; 

RNA4: 100; 

RNA5: 100; 

Senoidal 
- 

30/50 

PSO+ESN 

ESPECIALISTA 

RNA1: 100; 

RNA2: 100; 

RNA3: 100; 

RNA4: 100; 

RNA5: 100; 

Senoidal 
- 

50/100 

MLP 

ESPECIALISTA 

RNA1: 45; 

RNA2: 34; 

RNA3: 40; 

RNA4:47; 

RNA5:32 

Levenberg-Marquardt 
- 

- 

NARX-ELM 

ESPECIALISTA 

RNA1: 820; 

RNA2: 938; 

RNA3: 559; 

RNA4: 511; 

RNA5: 859 

Senoidal 
1 - 

NARX-ESN 

ESPECIALISTA 

RNA1: 8; 

RNA2: 9; 

RNA3: 6; 

RNA4:31; 

RNA5: 8. 

Senoidal 
1 - 

NARX-ESN-ELM 

ESPECIALISTA 

RNA1: 28; 

RNA2: 58; 

RNA3: 63; 

RNA4: 55; 

RNA5: 98. 

Senoidal 
1 - 

NARX-MLP 

ESPECIALISTA 

RNA1: 45; 

RNA2: 34; 

RNA3: 40; 

RNA4: 47; 

RNA5: 32. 

Levenberg-Marquardt 4 - 
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Figura 6.19 – POS x 𝑷𝑶�̂� à TO = 20ºC. (a) I = 102 mA (b) I = 140 mA. Fonte: Próprio Autor. 

Já a Figura 6.20 ilustra a potência óptica de saída do LPQ com a TO de 40ºC, em 

ambos os estados, com as correntes de injeção de 148 mA e 182 mA, porém, 

diferentemente do comportamento do LPQ á TO de 20ºC, ambos estados apresentam 

saída óptica em todo a faixa dinâmica de correntes de injeção analisados nos 

experimentos, além, da mudança do comportamento do GS para um sistema de 1º ordem 

e o ES com um sistema de 2ºordem em todas as suas saídas nesta temperatura, e o ES. 

Figura 6.20 - POS x 𝑷𝑶�̂� à TO = 40ºC. (a) I = 148 mA (b) I = 182 mA. Fonte: Próprio Autor. 

Mesmo com esta alteração de comportamento entre as temperaturas, por se tratar 

de um modelo especialista, o NARX-ESN-ELM conseguiu prever adequadamente as 

diferentes dinâmicas, já que não há influência entre elas. 
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Na Figura 6.21 visualiza-se o comportamento da saída óptica do ES à TO de 50ºC, 

com a ausência do GS, nulo nesta faixa de temperatura, e similar às outras curvas de saída, 

o modelo escolhido também obteve um ótimo resultado. 

 

Figura 6.21 – POS x 𝑷𝑶�̂� à TO = 50ºC. (a) I = 184 mA (b) I = 198 mA. Fonte: Próprio Autor. 

 

6.4.2. Análise Gráfica do Erro por Séries Temporais 

 

A Figura 6.22 ilustra o RMSE por corrente de injeção nos diversos estados e 

temperaturas de operação avaliados no trabalho. 

Na Figura 6.22(a) é ilustrado o comportamento do RMSE em ambos estados à TO 

de 20ºC, com o RMSE do GS superior ao ES, consequência do comportamento do LPQ 

nesta temperatura. Para esta faixa de temperatura, apenas em uma faixa de corrente há 

POS no ES, diferentemente do GS, que possui em quase a totalidade das correntes de 

injeções aplicadas nos experimentos. 

Também é possível visualizar uma certa uniformidade do RMSE no GS, que se 

repete na Figura 6.22(b), ou seja, mostrando certa confiabilidade aos resultados obtidos 

para este estado, independente da temperatura de operação . 

A Figura 6.22(b) ilustra o crescimento do RMSE com o aumento da corrente de 

injeção no ES, demonstrando um certa dificuldade do modelo proposto em apresentar a 

mesma confiabilidade do GS. Esta dificuldade é resultante da variação do comportamento 

especifico do ES e por possuir até a corrente de injeção de 135 mA uma POS nula. 
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Entretanto, a Figura 6.22(c) ilustra o comportamento do RMSE do ES similar ao 

GS nas demais temperaturas de operação, devido à similaridade de seus comportamentos. 

Figura 6.22 – RMSE x Corrente x Estado (a) TO = 20ºC (b) TO = 40ºC e (c) TO = 50ºC. Fonte: Próprio Autor. 

As Figuras 6.23 até 6.27 ilustram o gráfico de Candlestick do erro para cada par 

estado/temperatura de operação, proporcionando a análise mais profunda do erro de cada 

curva, já que destaca não somente a medianas, 1º e 3º quartil dos erros, mas também 

destaca os valores máximos, mínimos e valores discrepantes, valores não visíveis nos 

gráficos anteriores. 

Assim, a Figura 6.23 apresenta o Candlestick das curva de POS no ES à TO de 

20ºC. É possível perceber que após o início da emissão de potência óptica (I > 105 mA), 

apesar do RMSE ser relativamente baixo (Figura 6.22(a)), apareceu uma grande 

quantidade de valores discrepantes, em resumo, observou-se, uma piora na predição nas 

correntes mais elevadas. 

Também similar ao ilustrado na Figura 6.22(a), a Figura 6.24 apresenta no 

Candlestick do erro de GS à 20ºC as medianas, 1º e 3º quartil, mínimo e máximo bem 

próximos em todas as curvas, e com uma quantidade relativamente baixa de valores 

discrepantes, já que são 510 amostras por curva, comprovando a aproximada linearidade 

do erro nas curvas neste caso. 

Devido à alteração do comportamento da LPQ no ES à 40ºC em relação ao mesmo 

estado à 20ºC, a Figura 6.25 apresenta uma menor quantidade de valores discrepantes nas 

correntes mais elevadas, onde a POS se comporta de maneira mais estável. Já 

conseguindo-se visualizar as demais informações, como a mediana, além de demonstrar 

certa estabilidade, diferentemente da primeira metade do gráfico onde o comportamento 

está em transição. 
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Figura 6.23 - Candlestick do LPQ no ES à 20ºC. Fonte: Próprio Autor. 

 

Figura 6.24 - Candlestick do LPQ no GS à 20ºC. Fonte: Próprio Autor. 

A Figura 6.26 ilustra o Candlestick do erro do LPQ no GS à 40ºC, com medianas 

similares, inclusive diminuindo com a corrente de injeção, e com o incremento da 

quantidade de valores discrepantes, devido a alteração da curva POS, com um tempo de 

acomodação superior do que nas correntes de injeção inferiores. 
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Figura 6.25 - Candlestick do LPQ no ES à 40ºC. Fonte: Próprio Autor. 

 

Figura 6.26 - Candlestick do LPQ no GS à 40ºC. Fonte: Próprio Autor. 

Na Figura 6.27 é apresentado o Candlestick do erro do ES à 50ºC, que como seu 

comportamento se assemelha a um sistema de 2º ordem, seu erro apresenta-se mais 

estável, com medianas similares entres as diferentes curvas e com uma quantidade de 

valores discrepantes significativamente inferior as apresentadas nas demais temperaturas 

de operação, mostrando assim uma predição similar ao GS. 
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Figura 6.27 - Candlestick do LPQ no ES à 50ºC. Fonte: Próprio Autor. 

6.4.3. Curvas P-I 

 

Outra forma muito popular em estudos para avaliação gráfica dos resultados das 

modelagens da dinâmica do LPQ é a utilização de curvas P-I (Potência x Corrente de 

injeção na região ativa), ilustradas na Figura 6.28, em todos os estados e temperaturas de 

operação. As curvas P-I são indispensáveis na avaliação de modelagens, pois permite 

determinar a corrente limiar do dispositivo a ser projetado, parâmetro muito importante, 

uma vez que é estritamente relacionado com o consumo de energia do laser (THÉ, 2009). 

Outra característica importante do laser que pode ser extraído da curva P-I é a 

eficiência da inclinação, 
𝑑𝑃

𝑑𝐼
, usado para quantificar a energia emitida observada quando a 

variação da corrente injetada é 𝑑𝐼, acima do limite. Este parâmetro estima a eficiência de 

energia do dispositivo, uma vez maior inclinação significa uma capacidade de emitir mais 

energia como resposta a níveis mais baixos de injeção de corrente (THÉ, 2009). 

Assim, na Figura 6.28 (a) é apresentada a curva P-I com o LPQ à 20ºC, 

demonstrando o comportamento similar a uma curva linear no caso do GS e uma curva 

exponencial no ES. Entretanto, na Figura 6.28 (b), verifica-se uma alteração no 

comportamento do GS, apresentando um pico em torno da corrente de injeção de 158 

mA, em um comportamento similar a um sistema de 2º ordem, enquanto que o ES, tanto 

na Figura 6.28 (b), quanto na Figura 6.28 (c), continua com seu comportamento similar 

ao linear. 
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Em todos os casos da Figura 6.28, é possível verificar a ótima predição pelo 

NARX-ESN-ELM, podendo assim ser aplicado sem nenhuma restrição na determinação 

destes parâmetros de produção de dispositivos LPQs. 

 

Figura 6.28 – Curva PI (a) TO = 20ºC (b) TO = 40ºC e (c) TO = 50ºC. Fonte: Próprio Autor. 

 

6.5. CONSIDERAÇÕES 

 

Este capítulo apresentou os melhores resultados globais obtidos nos diversos 

modelos propostos no trabalho, assim como mostrou a análise dos resultados específicos, 

um detalhamento das curvas de POS e do erro no modelo escolhido, NARX-ESN-ELM 

de 1ºordem, através de ilustrações gráficas. 
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7. CONCLUSÕES 

 

Atualmente é importante a obtenção de modelos de predição da dinâmica de lasers de 

pontos quânticos simples, com bom desempenho e baixo tempo total de processamento. 

Esses novos modelos podem se tornar alternativas para modelos já propostos 

anteriormente e mais tradicionais, como o modelo baseado em descrição de microestados 

(GRUNDMANN, HEITZ, et al., 1997) e o modelo baseado em equações de taxa 

(SUGAWARA, HATORI, et al., 2005). 

Neste contexto, este trabalho teve como objetivo desenvolver uma ferramenta de 

software para a predição da dinâmica de lasers de pontos quânticos com uma capacidade 

de um treinamento rápido a partir dos dados experimentais, e gerar resultados eficientes 

à um baixo tempo total de processamento, podendo assim popularizar ainda mais o estudo 

desta tecnologia. 

Assim, foram propostos modelos utilizando RNAs como MLP, ELM e ESN, além de 

versões híbridas, como a ABC-ESN, PSO-ESN e ESN-ELM. Foi considerado também a 

utilização do modelo NARX para aprimorar os resultados obtidos. 

Em uma primeira análise foram testados os modelos generalistas, onde se utilizou 

toda a gama de dados experimentais obtidos na modelagem, o que acarretou em uma 

dificuldade na predição por partes das RNAs, especialmente a ESN (RMSE = 1,70 mW, 

MAPE = 9,23% e U = 0,0852) e a ELM (RMSE = 2,30 mW, MAPE = 12,92% e  

U = 0,1156), fazendo-se ser descartada. 

Em um segundo instante, confirmou-se a viabilidade da predição da dinâmica em 

modelos especialistas, separando os dados experimentais pelos pares estado/temperatura 

de operação, observando-se um incremento no desempenho nas RNAs utilizadas. O MLP 

(RMSE = 0,28 mW, MAPE = 1,51% e U = 0,0139) obteve seu melhor desempenho, o 

ELM obteve um RMSE e MAPE inferiores (2,22 mW e 10,98%, respectivamente), 

enquanto a ESN aumentou o RMSE, apesar de ter diminuído o MAPE (15,72 mA e  

8,83 %, respectivamente). 

Paralelamente, visando aumentar ainda mais o desempenho da RNA ESN, foram 

utilizados algoritmos de otimização, o ABC e o PSO, para otimizar a parametrização de 

suas variáveis de inicialização. Porém, devido à grande gama de valores possíveis e de 

parâmetros a serem otimizados, os algoritmos não obtiveram êxito nos seus objetivos, 

sendo descartados, tendo o ABC-ESN um MAPE de 9,11% e o PSO-ESN de 186,49%, 
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além do elevado tempo total de processamento de ambos, com 21,9 mil minutos e 9,5 mil 

minutos, respectivamente. 

Finalmente, em uma última fase, foi utilizado o NARX com as RNAs como 

estimadores de não linearidade, objetivando a maximização dos resultados, com a menor 

complexidade possível. 

Adicionalmente, foi testado o NARX com a RNA híbrida ESN-ELM, que se 

apresentou como a melhor solução (RMSE = 0,31 mA, MAPE = 3,79%, U = 0,0181 e 

C.C. = 0,09 min), para a predição de dinâmica do LPQ, com um tempo total de 

processamento bastante baixo e o desempenho em relação ao erro satisfatório, equivalente 

aos encontrados com a RNA MLP (RMSE = 0,28 mW, MAPE = 1,51% e U = 0,0139). 

Resumidamente, obteve-se a seguinte avaliação por RNA utilizada: 

 ELM: 

 Tempo baixo; 

 Desempenho geral insatisfatório; 

 Aplicações: restrita a modelagens onde a saída de interesse seja o valor no 

regime permanente.  

 ESN: 

 Tempo de processamento extremamente baixo; 

 Bom desempenho; 

 Aplicações: sem restrições devido ao desempenho. 

 ESN-ELM: 

 Tempo de processamento extremamente baixo; 

 Excelente desempenho – ótimo para a predição dos dados; 

 Melhor tempo x desempenho; 

 Aplicações: sem restrições. 

 MLP: 

 Tempo de processamento elevado; 

 Excelente desempenho – ótimo para a predição dos dados; 

 Aplicações: sem restrições devido ao desempenho, restrição apenas caso 

o tempo de processamento seja crucial. 

Posteriormente a validação do melhor modelo, foi avaliado mais detalhadamente o 

desempenho da predição por série temporal, não só para comprovar a viabilidade de seu 

uso em toda a faixa dinâmica de dados utilizados, mas também para visualização gráfica, 

e melhor entendimento dos resultados obtidos. 
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Em suma, conclui-se que a utilização de RNAs, principalmente em NARXs são uma 

excelente solução e alternativa para a modelagem da dinâmica de lasers semicondutores 

de pontos quânticos, esperando-se que os resultados obtidos através deste projeto possam 

ser úteis a comunidade desenvolvedora da tecnologia, tanto no sentido de eficiência na 

predição, como também forma de popularizar seu desenvolvimento. 

 

7.1. SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

 

Com a experiência adquirida ao longo deste trabalho alguns aspectos de relevância 

foram observados. Esses podem subsidiar trabalhos futuros, citando-se: 

 Comparar resultados obtidos com outras modelagens tradicionais, como 

modelo baseado em descrição de microestados e o modelo baseado em 

equações de taxa, visando avaliação tanto do erro quanto do tempo total de 

processamento; 

 Utilizar mais dados experimentais, com diferentes correntes de injeção e 

temperaturas de operação e testar a eficiência da predição; 

 Alterar as entradas da modelagem para as mesmas necessárias em outros 

modelos, possibilitando não só a comparação de resultados, mas também a 

viabilidade de transição entre modelos de forma simples; 

 Alterar o modelo proposto para poder prever simultaneamente ambos os 

estados do LPQ, resultando em um modelo de filtragem espectral do LPQ. 
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PREDIÇÃO DA DINÂMICA DE LASERS DE PONTOS QUÂNTICOS 

SEMICONDUTORES UTILIZANDO MÁQUINAS DE 

APRENDIZADO EXTREMO 

XXI CONGRESSO BRASILEIRO DE AUTOMÁTICA - CBA2016, OUTUBRO DE 2016 EM 

VITÓRIA/ES. 

WILD SANTOS, EDUARDO SIMAS, GEORGE THÉ. 

 

Resumo A classe de lasers de pontos quânticos se apresenta como alternativa 

aos lasers de poços quânticos, logo uma parte importante para seu desenvolvimento como 

tecnologia é a modelagem de dispositivos, requerendo o uso de métodos eficazes capazes 

de incorporarem vários fenômenos físicos presentes em dispositivos reais. Este artigo 

mostra os resultados obtidos, com implementação em MATLAB, do comportamento da 

potência de saída ótica dos lasers de pontos quânticos utilizando a técnica de máquina de 

aprendizado extremo. 

 

PREDIÇÃO DA DINÂMICA DE LASERS DE PONTOS QUÂNTICOS 

UTILIZANDO MODELAGEM NARX ESN-ELM 

18º SBMO — SIMPÓSIO BRASILEIRO DE MICRO-ONDAS E OPTOELETRÔNICA E O 13º 

CBMAG — CONGRESSO BRASILEIRO DE ELETROMAGNETISMO (MOMAG 2018), AGOSTO 

DE 2018 EM SANTA RITA DO SAPUCAÍ/MG. 

WILD SANTOS, EDUARDO SIMAS, GEORGE THÉ. 

 

Resumo — Como uma alternativa para equações de taxa, discutimos o uso de 

modelo autoregressivo não linear com entradas exógenas (NARX) com a rede neural de 

estado de eco híbrido (ESN) - máquina de aprendizagem extrema (ELM) para previsão 

de ativação por laser. Os resultados revelaram excelente previsibilidade com erros baixos 

de 3,79%. 
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PREDICTION OF STATIC AND DYNAMIC RESPONSE OF 

QUANTUM DOT LASER USING ESN-ELM HYBRID NETWORKS 

(ACEITO PARA APRESENTAÇÃO) 

18TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON NUMERICAL SIMULATION OF OPTOELECTRONIC 

DEVICES — NUSOD2018, NOVEMBRO DE 2018 EM HONG KONG, CHINA. 

WILD SANTOS, EDUARDO SIMAS, GEORGE THÉ. 

 

Abstract   As an alternative to rate equations, we discuss the use of the hybrid 

echo state neural network (ESN)   extreme learning machine (ELM) for predicting laser 

switch-on and CW operation. Results revealed excellent predictability with errors lower 

than 3.79% with time processing of only 5.4 seconds. 

 

PREDIÇÃO DA RESPOSTA ESTÁTICA E DINÂMICA DE LASERS 

DE PONTOS QUÂNTICOS UTILIZANDO REDE NEURAL 

HÍBRIDA ESN-ELM 
VIII CONFERÊNCIA NACIONAL EM COMUNICAÇÕES, REDES E SEGURANÇA DA 

INFORMAÇÃO (ENCONTRO ANUAL DO IECOM EM COMUNICAÇÃO, REDES E CRIPTOGRAFIA 

  ENCOM 2018), OUTUBRO DE 2018 EM SALVADOR/BA. 

WILD F.S. SANTOS, EDUARDO F. SIMAS FILHO E GEORGE A.P. THÉ 

 

Resumo - Como alternativa para equações de taxa, discutimos a utilização da rede 

híbrida estado de eco (ESN) - máquina de aprendizagem extrema (ELM) para previsão 

de ativação por laser. Os resultados revelaram excelente previsibilidade com erros baixos 

de 3,79% com tempo de processamento de 5,4 segundos. 

 


